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Resum

L’objectiu principal del treball és desenvolupar una aplicacié mobil intuitiva i acces-
sible que facilite el procés de reciclatge oferint informacié sobre reciclatge, especialment
dissenyada per a persones amb poca competéncia tecnologica o coneixements limitats
sobre el tema, permetent aixi que tots puguen contribuir a cura del medi ambient. L’a-
plicacié permet als usuaris classificar tipus de residus utilitzant imatges com a entrada i
proporciona informacié sobre el contenidor més proxim on reciclar-los. Per a aconseguir
aixo, es va utilitzar la plataforma Flutter per a desenvolupar la interfa¢ dusuari, es va
implementar un model de xarxes neuronals per a la classificacié d’imatges i es va establir
un servici web per a connectar 1’aplicacié amb el model i les dades dels contenidors a tra-
vés d'una API. Els resultats mostren que la intel-ligencia artificial és una ferramenta molt
valuosa, i esta pot ser acostada a 1'usuari final facilitant aixi la realitzacié del reciclatge
de manera més accessible i senzilla.

Paraules clau: Intel-ligencia artificial, Smart cities, aplicacions mobils

Resumen

El objetivo principal del trabajo es desarrollar una aplicacién mévil intuitiva y accesi-
ble que facilite el proceso de reciclaje ofreciendo informacién sobre reciclaje, especialmen-
te disefiada para personas con poca competencia tecnolégica o conocimientos limitados
sobre el tema, permitiendo asi que todos puedan contribuir al cuidado del medio ambien-
te. La aplicacion permite a los usuarios clasificar tipos de residuos utilizando imégenes
como entrada y proporciona informacién sobre el contenedor més cercano donde reci-
clarlos. Para lograr esto, se utilizé la plataforma Flutter para desarrollar la interfaz de
usuario, se implement6 un modelo de redes neuronales para la clasificacion de imagenes
y se estableci6 un servicio web para conectar la aplicacién con el modelo y los datos de
los contenedores a través de una API. Los resultados muestran que la inteligencia artifi-
cial es una herramienta muy valiosa, y esta puede ser acercada al usuario final facilitando
asi la realizacién del reciclaje de manera més accesible y sencilla.

Palabras clave: Inteligencia artificial, Smart cities, aplicaciones méviles

Abstract

This paper focuses on the development of a mobile application designed to facilitate
the recycling process through an intuitive and accessible interface. The main objective
is to develop an intuitive and accessible mobile application that facilitates the recycling
process by providing information on recycling, especially designed for people with little
technological competence or limited knowledge on the subject, thus allowing everyone
to contribute to the care of the environment. The application allows users to classify
types of waste using images as input and provides information on the nearest recycling
bin. To achieve this, the Flutter platform was used to develop the user interface, a neural
network model was implemented for image classification and a web service was set up
to connect the application with the model and bin data via an API. The results show that
artificial intelligence is a very valuable tool, and can be brought closer to the final user,
making recycling easier and more accessible.

Key words: Artificial intelligence, Smart cities, Mobile applications
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CAPITULO 1

Introduccién

1.1 Contexto y Motivacién

Un problema de gran importancia que ha adquirido una mayor atencién por parte
de los gobiernos y los medios en los tltimos afios es el cambio climatico y los dafios que
nuestra manera de vivir han causado al medio ambiente. Sin embargo, este problema no
ha surgido recientemente y la comunidad cientifica lleva advirtiendo los efectos que se
estdn viendo hoy en dia desde hace décadas.

Uno de los &mbitos principales donde se han hecho mejoras para los problemas de
medioambiente, es en el reciclaje. Gracias al reciclaje, se puede disminuir la gran cantidad
de desechos que la humanidad produce en todo el mundo. No obstante, a pesar de ser
una de las medidas para detener el cambio climdtico y otros problemas relacionados con
el medio ambiente, atin queda mucho camino por recorrer para que se realice el reciclaje
de manera correcta, tanto por parte de las instituciones como por parte de los ciudadanos.

En el caso de los ciudadanos, se ha mostrado una mejora en las nuevas generaciones
debido a la educacién que se ha recibido. Sin embargo, esto no ha ocurrido en todos
los lugares, ya que no todas las instituciones han tenido el interés o la posibilidad de
subvencionar programas para ensefiar estos conceptos con propiedad. Un ejemplo claro
de esto es como en los paises con mds dinero y donde se encuentra una mayor corriente
ecologista, como en el caso de Alemania o Austria, el porcentaje de residuos reciclados
es mayor; a diferencia de en paises con menos recursos y menor relevancia de la rama
ecologista en politica, como en Bulgaria o Rumania. Se puede observar la diferencia de
las cantidades de residuos reciclados por persona en los paises de la Unién Europea en
el grafico de la figura 1.1 [Eurostat, 2024].

En la observacion ciudadana, se evidencia un notable desconocimiento en relacion
con las opciones de reciclado, situacién que se ha visto incrementada con la reciente in-

Recycled waste generated in the EU, 2022
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Figura 1.1: Desechos reciclados en la UE.



2 Introduccién

troduccién del contenedor de organicos. A medida que se han diversificado las opciones
de contenedores para separar los residuos, surge una dificultad adicional para los ciuda-
danos al momento de seleccionar el contenedor adecuado para cada tipo de desecho. Esta
complejidad en la eleccién puede derivar en una incorrecta disposiciéon de los residuos y,
en dltima instancia, en un impacto negativo en los esfuerzos de reciclaje y sostenibilidad.

Es por esto, que en este proyecto se plantea la necesidad de crear una herramienta mas
accesible para todas las personas dispuestas a tratar de mejorar la situacién del reciclaje,
pero sin la capacidad de acceso a la informacién necesaria ni el tiempo para dedicar al
aprendizaje sobre ello. Especialmente para personas de edad avanzada, tanto la dificultad
de adquirir nuevos conceptos como la motivacion de averiguar informacién sobre temas
que no les apasionan es mayor. De esta forma, se plante6 que era necesario para mejorar
esta situacion crear dicha herramienta que permitiese al usuario individual acceder a la
informacién necesaria para que le facilitase llevar a cabo la tarea del reciclaje de manera
simple y sencilla.

1.2 Objetivos

Debido a lo explicado en la seccion previa, se decidi6 crear una aplicacién que pu-
diese ayudar a las personas a reciclar los residuos de una manera sencilla. Para ello se
decidié proponer que la aplicaciéon permitiese al usuario afiadir la imagen del residuo
que requiriese, conocer donde debe reciclarlo, asi como la localizacién del contenedor
mas cercano a donde se encontrase el usuario.

Por tanto, el objetivo principal del trabajo es crear esta aplicacion como herramienta
para que cualquier persona pueda conseguir informacién facilmente como ayuda para
poder reciclar. Al querer ofrecer este servicio de manera simple, se trata de tener accesibi-
lidad para personas diferentes, que no se suelen tener en cuenta, como personas de mayor
edad con menores competencias tecnolégicas o menores conocimientos sobre el reciclaje.
De esta manera se consigue que todo el mundo pueda aportar su pequefio grano de arena
para construir un mundo mejor y tratar de evitar la destruccién de nuestro planeta tierra
como lo conocemos.

Para conseguir el objetivo principal se han definido varios objetivos especificos a se-
guir, que se realizaran a lo largo del trabajo propuesto.

» En primer lugar, se realizara un andlisis de las herramientas de las que se dispone
para efectuar el trabajo, con el propésito de escoger los instrumentos que sean mas
adecuados para el desarrollo.

= Seguidamente, se disefiard la arquitectura del sistema, que dictara los elementos
que contendrd ademds de la relacién que tendran entre ellos.

= A continuacién, se realizard el disefio, implementacién y la validaciéon del modelo
de clasificacion, donde se probarédn diferentes modelos hasta lograr el mejor modelo
posible para clasificar las imédgenes.

= Finalmente, se describird el disefio y desarrollo de la aplicacién mévil, donde ade-
maés se describirdn los accesos que la aplicacién necesitard para cumplir correcta-
mente todas las acciones que requiera.
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1.3 Estructura de la memoria

En esta seccion, se hard una descripcién de la manera en la que se estructura la me-
moria a continuacién. Esta estructura se divide en los siguientes seis capitulos:

= Introduccién: El primer capitulo en el que nos encontramos actualmente, describe
brevemente lo que se va a realizar en el trabajo, la motivacién detrds de este, asi
como los objetivos propuestos para el trabajo.

= Estado del arte: El segundo capitulo analiza el estado del arte, donde se examinardn
trabajos similares y se analizaran las herramientas para utilizar a continuacion.

= Arquitectura del sistema: En el tercer capitulo se comentara la arquitectura del
sistema, donde se analizaran los requisitos de los elementos propuestos, ademas de
profundizar en la interaccién entre ellos.

= Modelo de Clasificacién: En el cuarto capitulo se analizardn diferentes tipos de
modelos de redes neuronales hasta escoger uno con los mejores resultados para el
caso concreto para el que se necesita.

= Aplicacién Desarrollada: En el quinto capitulo se disefiard e implementara la apli-
cacioén, y ademds, se comentard como se manejan ciertos datos externos como el
acceso al clasificador o a los datos de contenedores.

= Conclusiones: Finalmente, en el sexto capitulo se realizara una recapitulacion de
los objetivos que se han logrado cumplir en el trabajo respecto a los propuestos
inicialmente, ademads de proponer ciertas mejoras futuras para el trabajo.






CAPITULO 2
Estado del arte

Desde la era industrial, la sociedad ha sido responsable de una decadencia importante
del estado del medio ambiente. Desde los afios 70, los cientificos han estado advirtiendo
sobre el cambio climdtico y no ha sido hasta recientemente que se han empezado a hacer
mayores cambios respecto a todo lo que se provoca con el sistema actual que afecta a la
naturaleza y al planeta. Una de las dreas donde se han empezado a efectuar cambios, es
en la gestion de residuos, que gracias al reciclaje, estd ayudando a reducir la necesidad
de manufacturar nuevos productos con recursos naturales y aumentar los nuevos pro-
ductos hechos con recursos reciclados. Es por ello que la gestion adecuada de residuos
se ha convertido en un desafio critico en la sociedad moderna. A medida que la pobla-
cién crece y los patrones de consumo evolucionan, la generaciéon de residuos aumenta
exponencialmente.

La identificacion y clasificacion precisas de los tipos de residuos han sido histérica-
mente un desaffo, con métodos tradicionales basados en la inspeccién visual humana y
sistemas de clasificaciéon mecanicos. Antes de la adopcién generalizada de las redes neu-
ronales, la clasificaciéon de imdgenes dependia de algoritmos y técnicas de procesamiento
de imagenes convencionales. Estos incluian el procesamiento de imégenes y la extracciéon
manual de caracteristicas, maquinas de vectores de soporte (SVM), drboles de decision,
métodos basados en reglas y andlisis de componentes principales (PCA). Aunque ttiles,
estas técnicas presentaban limitaciones en la adaptacion a la complejidad de imagenes
reales de residuos.

La evolucién de las redes neuronales convolucionales (CNN) ha sido impresionante,
marcando un hito en la clasificaciéon de imagenes y el procesamiento visual. Inicialmente,
las CNN se popularizaron en la década de 1990, pero su eficacia se vio limitada debido
a las capacidades computacionales de la época y la falta de grandes conjuntos de datos
para entrenar modelos complejos. Fue en la tltima década, con los avances significativos
en hardware y la disponibilidad de grandes cantidades de datos etiquetados, cuando las
CNN experimentaron una resurgencia espectacular.

La arquitectura béasica de una CNN implica capas convolucionales que aplican filtros
para extraer caracteristicas locales y capas de agrupaciéon que reducen la dimensionali-
dad. A medida que los modelos evolucionaron, se introdujeron capas adicionales, como
las capas de normalizacién y de abandono, mejorando la estabilidad y generalizacién
del modelo. Ademas, arquitecturas mds complejas, como la red neuronal convolucional
profunda (DCNN) y la red neuronal residual (ResNet), permitieron la construccién de
modelos mas profundos y precisos, abordando el problema de la degradacién del rendi-
miento en redes més profundas.

La implementacién de técnicas como la transferencia de aprendizaje, donde se apro-
vechan los conocimientos aprendidos por una CNN en una tarea para aplicarlos a otra,
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Figura 2.1: Arquitectura de la Red Neuronal Convolucional.

ha contribuido a mejorar la eficiencia del entrenamiento y la capacidad de generalizaciéon
de los modelos. La evolucién constante de las CNN también se refleja en la diversifica-
cion de aplicaciones, extendiéndose desde la clasificacién de imédgenes hasta la detecciéon
de objetos, segmentacién semdntica y andlisis de video. En conjunto, esta evolucién con-
tinua ha posicionado a las CNN como una herramienta esencial en la gestién de residuos
y en diversas dreas de la visiéon por computadora.

2.1 Critica al estado del arte

En los dltimos afios, diversos investigadores han dirigido su atencién hacia la apli-
cacion de redes neuronales para la clasificacién de imédgenes de residuos, contribuyendo
asi a la basqueda de soluciones sostenibles para la gestion de deshechos.

Algunos de los trabajos de investigacion notables en esta drea incluyen el trabajo Was-
te Classification using Convolutional Neural Network [Azis et al., 2020] publicado en los pro-
cedimientos de la Conferencia Internacional de Tecnologia de la Informacién y Comuni-
caciones en Computadoras (ITCC "20), aborda este desafio al explorar la aplicacion de la
arquitectura Inception-v3 en la clasificaciéon automatizada y precisa de residuos. Este es-
tudio ofrece una perspectiva innovadora sobre cémo las Redes Neuronales Convolucio-
nales pueden transformar la gestiéon ambiental, destacando el potencial de la tecnologia
para impulsar précticas de reciclaje més eficientes.

El uso de Redes Neuronales Convolucionales (CNN) es una técnica ampliamente di-
fundida para la clasificacion de imagenes en aprendizaje profundo. Este enfoque extrae
caracteristicas del conjunto de datos de imdgenes, agrupa el conjunto y, luego, utiliza
esta informacién para clasificar imdgenes desconocidas de manera apropiada. La CNN
consta de varias capas, como se muestra en la Figura 2.1, que se puede encontrar en
[Islam et al., 2018]: 1) capa convolucional, 2) capas de activacién y agrupacion, y 3) capa
totalmente conectada.

La Figura 2.2, que se puede encontrar en [Serengil, 2018], proporciona una compara-
cion de rendimiento entre diferentes modelos de ImageNet. El estudio de referencia rea-
liza un analisis detallado de diversas redes neuronales profundas para el reconocimiento
de imagenes, comparando su rendimiento en términos de operaciones requeridas para el
procesamiento y la precision obtenida utilizando el conjunto de datos ImageNet.

Para la clasificacién de residuos, se selecciona el modelo Inception-v3 debido a un
compromiso entre precisiéon y cantidad de procesamiento. Aunque Inception-v3 tiene 42
capas, su eficiencia computacional es solo aproximadamente 2,5 veces mayor que la de
GoogleNet, a pesar de tener 24 millones de pardmetros. Esto permite el uso de un procesa-
dor portatil y econémico, Raspberry Pi 3B, tanto para entrenamiento como para pruebas,
crucial para un sistema asequible de segregacion de residuos.
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Figura 2.3: Metodologia simplificada para las fases de entrenamiento y prueba.

La arquitectura de Inception-v3 estd compuesta por capas como convolucién, agrupa-
cién promedio, agrupacion méxima, concatenacion, eliminacién, totalmente conectada y
activacién Softmax. La imagen de entrada se ajusta a 512 x 384, y la salida es la pro-
babilidad de que los datos de entrada pertenezcan a uno de los seis tipos de residuos
considerados.

Para la metodologia, se divide en fases de entrenamiento y prueba, como se muestra
en la Figura 2.3. Durante el entrenamiento, se etiquetan los datos de imagen segtin los seis
tipos de residuos, y estos datos se utilizan para entrenar el modelo Inception-v3. Una vez
entrenado, se determina la precision del modelo utilizando datos de imagen de prueba.

Se obtienen alrededor de 2.400 datos de imagen de entrada de un repositorio de mo-
delos de deteccién de plastico en GitHub para entrenamiento y prueba. Estos datos se
dividen en conjuntos de entrenamiento, validacién y prueba. Se logra una precisiéon del
99 % y 92 % en los conjuntos de entrenamiento y validacién, respectivamente. Durante la
prueba, la precision global del modelo es del 92,5 %, con precisiones mds altas para metal
y papel (95 %) y precisiones més bajas para plastico y otros residuos (90 %).

La matriz de confusion revela que el modelo es capaz de clasificar correctamente la
mayoria de los tipos de residuos, con algunas confusiones, como pldstico con vidrio. La
eficiencia computacional es minima, y los resultados son prometedores para un sistema
de reciclaje automatizado y asequible.

Como resultado final, el estudio propone el uso de una CNN, especificamente el mo-
delo Inception-v3, para la clasificacion general de residuos. Se logra una alta precisién del
92,5 %, lo que respalda la viabilidad de un sistema automatizado y econémico para la
segregacion de residuos. Para mejorar atin mads la precision, se sugiere considerar otros
métodos de clasificacién y recopilar imagenes adicionales de residuos comunes para me-
jorar el entrenamiento del modelo. Los resultados son alentadores para el desarrollo de
sistemas de reciclaje eficaces y accesibles.
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Un segundo trabajo notable en esta area es un estudio presentado en IEEE Xplore,
donde se abordé la clasificaciéon de residuos mediante técnicas avanzadas de aprendizaje
profundo, proponiendo un enfoque innovador para mejorar la eficacia en la identifica-
cién y clasificacion de residuos [Faria et al., 2021]. En este trabajo utilizan diferentes mé-
todos de mejora para conseguir un mayor porcentaje de precision en la red neuronal, que
clasifica entre cuatro clases; vidrio, metal, orgénico y plastico.

En el proceso de preparacion de datos, se destaca la importancia del preprocesamien-
to para potenciar el rendimiento de los modelos de aprendizaje automatico en el conjun-
to de datos OrgalidWaste (Figura 2.4), que fue creado por los autores del trabajo, junto
con algunas imagenes tomadas tanto de Trashnet [Yang and Thung, 2016] como de Trash
[Ochecolo, 2020]. La técnica de aumento de datos se emplea para enriquecer la capacidad
de los modelos al generar ejemplos adicionales durante el entrenamiento. Utilizando la
funcién ImageDataGenerator de la biblioteca Keras.preprocessing, se aplican transformacio-
nes como rotacién, volteo horizontal y vertical, asi como desplazamientos en ancho y
alto. Las imdagenes se redimensionan a 224 pixeles para mantener uniformidad.

En el &mbito de la implementacién de modelos, se exploran cinco arquitecturas de re-
des neuronales convolucionales (CNN) con un enfoque especial en el entorno colaborati-
vo Google Colab. Cuatro de estas arquitecturas, VGG16, VGG19, ResNet50 e Inception-V3, se
implementan mediante la técnica de transfer learning, una metodologia que aprovecha
conocimientos previos para resolver problemas de aprendizaje en diferentes dominios.
Se profundiza en las caracteristicas de cada arquitectura, desde una CNN de tres capas
hasta modelos mas complejos como VGG16 e Inception-V3.

La fase de entrenamiento y prueba se lleva a cabo con el optimizador Adam y la fun-
cién de pérdida de entropia cruzada categorica. Se ajustan diferentes épocas para cada
modelo con el fin de evitar el sobreajuste y mejorar la capacidad de generalizacién. Los
modelos se evaltian en carpetas de validacién y prueba del conjunto de datos, proporcio-
nando una visién completa del rendimiento de cada arquitectura.

Los resultados revelan el rendimiento de los modelos en términos de precisién y tiem-
po de ejecucion. VGG16 se destaca con la mayor precision, alcanzando un 88,42 %, y
muestra una convergencia solida durante el aprendizaje. Este enfoque se valida con la
matriz de confusién, donde se evidencia la capacidad de clasificacién precisa, especial-
mente en las categorias de metal y organico.

En términos generales, este trabajo aborda la problematica global de la gestiéon de re-
siduos no procesados. Al introducir el conjunto de datos OrgalidWaste y aplicar modelos
avanzados de aprendizaje automatico, como VGG16, se demuestra el potencial de estas
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Figura 2.5: Diagrama de flujo del método propuesto.

tecnologias para mejorar la eficiencia en la clasificacion de residuos. Este enfoque tiene
implicaciones significativas para la gestion sostenible de residuos, mostrando cémo la
ingenieria informatica y las redes neuronales pueden contribuir de manera crucial a los
desafios medioambientales actuales.

Otro trabajo destacado en la clasificaciéon de residuos mediante técnicas avanzadas
de aprendizaje profundo se encuentra en un estudio publicado en ScienceDirect, el cual
aborda de manera innovadora la identificacion y clasificacién de residuos [Adedeji and Wang, 2019].
El estudio se centra en el desarrollo de un sistema de clasificacién de residuos automa-
tizado, impulsado por la creciente preocupacién por la acumulacién de desechos a nivel
mundial. Para ello decidieron utilizar los datos de Trashnet que contienen seis clases de
residuos; plastico, papel, cartén, vidrio, metal y basura.

Para abordar esta problematica, los investigadores proponen un sistema basado en
la combinacién de una Red Neuronal Convolucional (CNN) y una Maquina de Soporte
Vectorial (SVM), como se muestra en la Figura 2.5. El enfoque de la CNN, especificamente
utilizando la arquitectura ResNet-50 preentrenada, se elige para abordar las limitaciones
del conjunto de datos, que es relativamente pequefio. La CNN se utiliza para extraer
caracteristicas de las imdgenes de residuos, y luego estas caracteristicas se introducen en
un modelo SVM para la clasificacién final.

En el experimento y resultado se utilizan las caracteristicas del modelo explicadas pre-
viamente, asi como el uso de descenso de gradiente estocastico con momentum(SGDM)
durante el entrenamiento para actualizar los valores de los pesos y los sesgos. El dataset
se dividié guardando el 20 % para prueba y utilizando el resto en el entrenamiento, con
lotes pequefios de 12. Este estudio logré una precision en el test de 87 %.

En resumen, el estudio demuestra la viabilidad de utilizar modelos de aprendizaje
profundo, especialmente CNN vy transfer learning, para abordar el desafio de clasificar
eficientemente los residuos. La implementacion practica de estos modelos revela pers-
pectivas sobre su rendimiento relativo y destaca la importancia del preprocesamiento de
datos para mejorar la precisiéon del modelo. Con un énfasis en la automatizacion de la
clasificacién de residuos, el informe proporciona una base sélida para futuras mejoras y
desarrollos en este campo critico de gestion ambiental.

Tanto estos como otros estudios existentes que utilizan las redes neuronales para la
clasificacién de residuos muestran que el uso de estas esta teniendo un auge tanto en la
comunidad cientifica como en la sociedad en general. De la misma manera, se destaca la
creciente implicacién de la poblacién para poder abordar los desafios medioambientales,
tratando de aportar algo a los avances de esta area, aunque no se pertenezca como tal
a ella. Se podria destacar que estos estudios no solo son valiosos por sus hallazgos y
metodologias especificas, sino que también cumplen un papel mas amplio como fuente
de inspiracion y referencia para investigaciones futuras. Otros investigadores pueden
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construir sobre estas bases, adaptar metodologias exitosas y explorar nuevas direcciones
basandose en el conocimiento y la experiencia compartidos en estos trabajos.

2.2 Tecnologias relacionadas

La eleccion de tecnologias desempefia un papel crucial en el éxito y la eficacia de
cualquier proyecto, y en el &mbito de la clasificacion de residuos mediante técnicas avan-
zadas, esta premisa cobra una importancia atin mayor. La seleccién adecuada de herra-
mientas, lenguajes de programacién, marcos de trabajo y plataformas de desarrollo no
solo impacta la calidad y eficiencia del trabajo, sino que también influye en la viabilidad
y el rendimiento de las soluciones propuestas. En esta seccién, se exploraran detallada-
mente las categorias de tecnologias clave utilizadas en los trabajos de clasificacién de
residuos revisados, abordando sus fortalezas, limitaciones y cémo su eleccién estratégica
contribuye al logro de los objetivos especificos de cada estudio.

Para ello se ahondara en diferentes opciones para cada una de las tecnologias necesa-
rias para poder implementar el trabajo deseado. Se comenzara por explicar las diferentes
tecnologias existentes para poder desarrollar modelos basados en redes neuronales, asi
como concretar las razones por la que se eligi6 el lenguaje finalmente. El mismo proceso
se llevard a cabo con los datasets que se utilizardn posteriormente para la red neuronal,
los frameworks que se utilizardn para el desarrollo de la aplicacion y los servicios web para
poder afiadir diferentes utilidades a la aplicacién, asi como para poder llamar al modelo
desde la aplicacion al clasificar las imadgenes.

2.2.1. Modelos basados en redes neuronales

En la era de la inteligencia artificial, las redes neuronales han mostrado su gran uti-
lidad en muchos ambitos, emulando la complejidad del cerebro humano para abordar
desafios diversos. Compuestas por capas interconectadas de nodos, estas redes ofrecen
soluciones innovadoras en campos como el reconocimiento de imagenes y el procesa-
miento de lenguaje natural. En este contexto, la eleccién de un lenguaje para implementar
redes neuronales desempefia un papel crucial, ya que influye en la eficiencia y flexibili-
dad del modelo final.

Para la implementacién de la red neuronal en el marco del trabajo de fin de grado,
se evaluaron exhaustivamente tres opciones prominentes en el &mbito de la inteligencia
artificial: TensorFlow', Keras® y PyTorch®. Cada uno de estos marcos presenta caracteris-
ticas distintivas que fueron cuidadosamente consideradas antes de tomar una decisién
fundamentada, disponibles en la Tabla 2.1.

TensorFlow: TensorFlow, desarrollado por Google, es un marco de aprendizaje au-
tomatico de cédigo abierto ampliamente utilizado. Se destaca por su versatilidad y ca-
pacidad para operar en una variedad de plataformas, desde dispositivos méviles hasta
sistemas distribuidos. Algunos aspectos clave de TensorFlow incluyen:

= TensorFlow es conocido por su escalabilidad, su capacidad para manejar proyectos
de aprendizaje automatico a gran escala, permitiendo la implementacién eficiente
de modelos complejos y extensos.

1h’ctps: / /www.tensorflow.org/
Zhttps:/ /keras.io/
Shttps:/ /pytorch.org/
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Tensorflow

Keras

PyTorch

-Buena escalabilidad

-Herramienta Tensorboard

-Comunidad extensa

-Interfaz de alto nivel

-Integracion con Tensor-
flow
-Abstraccion intuitiva

-Grafo computacional di-
namico

-Facil proceso de depura-
cion

-Comunidad activa

Tabla 2.1: Comparacién de lenguajes para la red neuronal.

= La comunidad de TensorFlow es extensa y activa, lo que resulta en una abundancia
de recursos, tutoriales y soporte técnico. Esto facilita la resolucién de problemas y
la optimizacién de modelos.

» La herramienta TensorBoard integrada en TensorFlow proporciona visualizaciones
interactivas para facilitar la comprension y la depuracién de modelos.

Keras: Keras, originalmente desarrollado como una interfaz de alto nivel para Ten-
sorFlow, se ha integrado completamente con este tltimo y se ha convertido en un marco
independiente. Algunas de las razones por las que destaca Keras son:

» Keras ofrece una interfaz de alto nivel que simplifica significativamente la cons-
truccién y el entrenamiento de modelos de redes neuronales. Esta simplicidad es
especialmente valiosa para la experimentacién y el prototipado rapido.

= La integracién profunda de Keras con TensorFlow, un marco ampliamente reco-
nocido y utilizado en la comunidad, proporciona estabilidad y confiabilidad en la

implementacion.

» Keras proporciona una abstraccién intuitiva para definir capas, conexiones y entre-
nar modelos de redes neuronales. Esto agiliza el proceso de investigacion y desa-

rrollo al reducir la complejidad de la implementacién.

PyTorch: PyTorch es otro marco de aprendizaje automédtico de cédigo abierto que
ha ganado popularidad debido a su naturaleza dindmica y amigable para el usuario.
Algunos aspectos destacados de PyTorch incluyen:

= PyTorch utiliza un grafo computacional dindmico, lo que facilita la construccién
de modelos més dindmicos y cambios en tiempo real en la estructura del modelo

durante la ejecucion.

= PyTorch ha sido adoptado por muchos investigadores debido a su flexibilidad y
facilidad de uso en experimentos de investigacion. Esto ha llevado al desarrollo de
una comunidad activa en el &mbito académico.

» La estructura de PyTorch facilita el proceso de depuracién, lo que es beneficioso
durante las fases de desarrollo y experimentacion.

Después de una evaluacién minuciosa de estas opciones, la eleccion de Keras se jus-
tifica por su simplicidad, flexibilidad y eficacia. La interfaz de alto nivel de Keras, combi-
nada con su integracién perfecta con TensorFlow, proporciona un entorno propicio para
el desarrollo rapido de prototipos y la investigacion en el &mbito de las redes neuronales,
cumpliendo asi con los requisitos especificos de este proyecto.
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2.2.2. Datasets

Uno de los primeros desafios cruciales en este proyecto fue la biisqueda de un con-
junto de datos adecuado para la tarea. Era necesario encontrar un conjunto de datos que
contuviera una cantidad suficiente de imédgenes y categorias para permitir una clasifica-
cién precisa de los residuos en la aplicacion.

Durante la basqueda, fueron encontrados varios conjuntos de datos que se limitaban
a distinguir entre residuos reciclables y no reciclables, o entre categorias como organicos
y reciclables, como es el caso del conjunto de datos Waste Classification Data [Sekar, 2019].

Entre los conjuntos de datos revisados, se continué con RecyclePhoto [Acosta, 2019],
que se centra en la clasificacion de cartén y pléstico. Lo cual podria ser ttil para la clasi-
ficacion especifica de estos dos tipos de residuos, pero no tenia el niimero de categorias
necesario para este trabajo.

Luego, se explor6 el conjunto de datos Drinking Waste Classification [Serezhkin, 2020],
que se especializa en la clasificaciéon de residuos asociados con bebidas, como latas de
aluminio, vidrio, y envases de PET y HDPEM. Este enfoque especifico lo convierte en
una herramienta valiosa para abordar desafios relacionados con los residuos generados
por productos de consumo comunes. Pero al ser tan especifico, no era lo que se buscaba
para el reciclaje diario del usuario.

El conjunto de datos Taco [Proenca and Simdes, 2020] es extenso, abarcando mds de
20 clases, lo que proporciona una amplia gama de categorias de residuos. Sin embargo, la
gran cantidad de clases podria complicar el entrenamiento y la eficacia del modelo para
aplicaciones especificas de reciclaje cotidiano.

Finalmente, Trashnet [Yang and Thung, 2016] se destaca como una opcién sélida al
incluir seis categorias: cartén, vidrio, metal, plastico, papel y basura. La amplitud de ca-
tegorias y la calidad del conjunto de datos hacen que sea una eleccién adecuada para
abordar la clasificacion de residuos en el contexto del reciclaje diario de un usuario pro-
medio. La diversidad de clases y la relevancia practica hacen que Trashnet sea el elegido,
respaldado por su idoneidad para el reciclaje cotidiano y la gestién eficiente de residuos.
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TrashNet, mostrado en la Figura 2.6 ha demostrado ser una eleccién sélida en di-
versas investigaciones previas, que han empleado este conjunto de datos con éxito en
aplicaciones de clasificacién de residuos. Entre los trabajos que han utilizado TrashNet se
incluyen los siguientes:

» Un estudio publicado en la revista Sustainability investigo la identificacién y clasi-
ficacién de residuos sélidos urbanos. [Malik et al., 2022].

» Un proyecto de investigacién de la Universidad de Stanford [Awe et al., 2017] que
explora la clasificacion de residuos con un enfoque de aprendizaje profundo.

» Una investigacién para una tesis de doctorado de la universidad de National Co-
llege of Ireland [Pote, 2022] que utiliza un modelo de aprendizaje profundo para
clasificar los residuos del dataset.

La versatilidad de TrashNet ha respaldado con éxito una variedad de enfoques y téc-
nicas en estos trabajos, lo que subraya su idoneidad para nuestra propia investigaciéon en
la clasificacion de residuos. Posteriormente, para lograr ampliar el nimero de muestras,
se consider6 mezclar el dataset mencionado con otro para obtener mejores resultados,
y para ello se utiliz6 TrashBox [Kumsetty et al., 2022], mostrado en la Figura 2.7. Este
dataset incluye algunas clases méas que el dataset utilizado inicialmente, y por ello fue
editado para satisfacer las seis clases que se encuentran en el inicial, quitando las clases
de residuos médicos y residuos electrénicos.

2.2.3. Framework

Un framework, en este contexto, se refiere a un conjunto estructurado de herramien-
tas, bibliotecas y patrones de disefio que proporcionan una base sélida y coherente para
construir aplicaciones méviles de manera eficiente. En lugar de abordar cada aspecto del
desarrollo desde cero, los framework ofrecen una infraestructura predefinida que facilita
la creacién, implementacién y mantenimiento de aplicaciones.

La eleccién del framework adecuado para el desarrollo de aplicaciones méviles repre-
senta una consideracion estratégica en el ambito tecnolégico actual. Entre las opciones
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més destacadas, como React Native*, Node.js’ y Flutter®, se llevo a cabo una evaluacién
exhaustiva para determinar la eleccién méas apropiada. A continuacién, se detallan las
caracteristicas distintivas de cada opcién, disponibles en la Tabla 2.2:

Node.js: Node.js, un entorno de ejecuciéon de JavaScript del lado del servidor, ha ga-
nado popularidad en el desarrollo web. Algunos aspectos clave de Node.js incluyen:

= Node.js permite utilizar JavaScript tanto en el lado del cliente como en el servidor,
brindando una coherencia en el lenguaje de programacién a lo largo de toda la
aplicacioén.

= La arquitectura no bloqueante de Node.js, basada en eventos, permite manejar mul-
tiples operaciones simultdneamente, lo que es especialmente beneficioso para apli-
caciones que requieren una alta concurrencia.

= Node.js se beneficia del Node Package Manager (NPM), que facilita la gestién de
dependencias y la integraciéon de médulos externos, contribuyendo a la modulari-
dad del desarrollo.

React Native: React Native, respaldado por Facebook, es un marco de desarrollo que
permite construir aplicaciones méviles utilizando JavaScript y React. Algunas caracteris-
ticas destacadas de React Native son:

= React Native permite compartir c6digo entre aplicaciones de iOS y Android, lo que
reduce el esfuerzo necesario para el desarrollo en mdltiples plataformas.

= React Native permite la incorporacién de componentes nativos, lo que proporciona
un rendimiento mds cercano al de las aplicaciones nativas.

» La funcionalidad de hot reload facilita la visualizacion instantdnea de los cambios
realizados en el c6digo, acelerando el proceso de desarrollo.

Flutter: Flutter, respaldado por Google, destaca por su capacidad para construir apli-
caciones méviles con un tinico c6digo base en el lenguaje de programacién Dart. Algunas
caracteristicas notables de Flutter incluyen:

» Flutter utiliza un tinico cédigo base para iOS y Android, lo que acelera el desarrollo
y permite una rdpida expansion a otras plataformas.

= Dart, el lenguaje de programacién de Flutter, ofrece un rendimiento sélido y es facil
de aprender, contribuyendo a la eficiencia en el desarrollo.

» Flutter proporciona una amplia coleccién de widgets personalizables que facilitan
la creacién de interfaces de usuario tinicas y atractivas.

La eleccion de Flutter se basa en diversas consideraciones. En primer lugar, la efi-
ciencia del desarrollo se ve impulsada por la capacidad de Flutter para utilizar un tinico
cédigo base, permitiendo una expansion sencilla a multiples plataformas. El lenguaje
Dart también juega un papel crucial al proporcionar un rendimiento sélido y una curva
de aprendizaje amigable. La alta personalizacion de la interfaz de usuario y la comuni-
dad activa de Flutter complementan estas ventajas, creando un entorno propicio para la
creacion de aplicaciones méviles modernas y atractivas en el &mbito de este proyecto de
fin de grado.

4h’ctps:/ /reactnative.dev/
Shttps:/ /nodejs.org/en
6https: / /flutter.dev/
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Node js React Native Flutter
-JavaScript en cliente/ser- | -Comparte coédigo iO- | -Comparte coédigo iO-
vidor S/Android S/Android
-Arquitectura no  blo- | -Incorpora componentes | -Facilidad de aprendizaje
queante nativos Dart
-Facil gestion de depen- | -Hot reload -Widgets personalizables
dencias

Tabla 2.2: Comparacién de framework para la aplicacion.

Django Flask FastAPI

-Comunidad extensa -Sencillo y flexible -Rapido, sencillo y flexible

-Amplia documentacién -Mayor control de decisio- | -Validaciéon automaética
nes

-Funciones ya implemen-
tadas

-Sin larga configuraciéon -Inyeccién de dependencia

Tabla 2.3: Comparacién de API Python.

2.2.4. Servicio web

Una API, o Interfaz de Programacién de Aplicaciones, sirve como un conjunto de re-
glas y herramientas que permite la comunicacion y la interaccién entre distintos sistemas
de software. Funciona como un intermediario, permitiendo que aplicaciones o servicios
se conecten y compartan datos de manera estandarizada.

Para poder lograr utilizar la red neuronal creada que analice la foto que se le manda
desde la aplicaciéon y devuelva la clase a la que esta pertenece, es necesario tener una
API que conecte la aplicacién de Flutter con la red neuronal que clasifica la imagen que
se le pasa a esta. Para ello es necesario decidir cudl es la API mas adecuada para este
caso. Una API acttia como intermediario entre dos sistemas, es decir, permite a diferentes
aplicaciones comunicarse entre si, en este caso, se utiliza como medio de comunicacién
entre la red neuronal de Keras y la aplicaciéon de Flutter. A continuacién, se detallan
las caracteristicas de las tres API que fueron consideradas; Django7, Flask® y FastAPI’;
disponibles en la Tabla 2.3:

Django: Django es el framework méas grande y utilizado en Python, por lo que tiene
una comunidad y una trayectoria extensa, con grandes compafias como Instagram o
Spotify utilizdndolo. De entre los tres framework de API, Django destaca en las siguientes
caracteristicas:

= Lleva mucho tiempo en el mercado y tiene una comunidad extensa, lo cual hace que
tenga una gran cantidad de informacién que se pueda conseguir para los problemas
que surjan.

= Tiene una documentacién muy amplia, de més de 3.000 paginas.

» Tiene una gran cantidad funciones ya implementadas, como seguridad o panel de
administracién y més.

https:/ /www.djangoproject.com /
8https:/ /flask.palletsprojects.com/en/3.0.x/
9https: / /fastapi.tiangolo.com/
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Flask: Flask es el segundo framework mas utilizado en Python, que grandes compa-
fifas como Netflix y Reddit utilizan en sus plataformas. Flask destaca en los siguientes
aspectos:

= Se centra mds en ser sencillo de aprender y flexible, destacando la facilidad que
tiene para que aprendan nuevos desarrolladores.

= Deja tomar mds decisiones al desarrollador sobre cémo implementarlo.

= No es necesario pasar por todo el proceso de configuracion que es necesario en
otros como Django.

FastAPI: FastAPI es el framework més reciente y moderno de los tres mencionados.
A pesar de esto ha crecido mucho en los tltimos afios y ha llegado a usarse en grandes
empresas como Uber. De él destacan estas caracteristicas:

= Como su nombre indica, es una API que tiene una gran velocidad, comparable con
la velocidad de grandes API para otros lenguajes como Node]S y GO.

» Al igual que Flask, destaca su facilidad de aprender a utilizarla, al igual que su
flexibilidad.

» Cuenta con validacion automaética, lo cual evita la necesidad de utilizar herramien-
tas externas para ello.

= Tiene una inyeccién de dependencia incorporada que asegura que las clases no
tengan dependencia entre si, gracias a esto se pueden hacer cambios en el cédigo
de manera més sencilla, aumentado de esta manera la escalabilidad.

Tras considerar todos los aspectos de cada una de las API previamente mencionadas,
la que se consider6é més apropiada para utilizar en este proyecto fue FastAPI, debido a
su facilidad de aprendizaje, su flexibilidad, su velocidad, asi como la comodidad de que
incluya validacién automatica e inyeccién de dependencia incorporada.

2.3 Conclusiones

A lo largo del capitulo se ha podido observar como previamente se han realizado tra-
bajos en el &mbito del reciclaje de residuos, que al igual que en el trabajo que se plantea,
utilizan redes neuronales para ello. Se ha hablado de tres trabajos diferentes, especifica-
mente, que utilizan distintos tipos de modelos de redes para clasificar los residuos, que
utilizan técnicas variadas, como aprendizaje por transferencia utilizando diferentes mo-
delos como VGG16, Inception-v3, etc., asi como maquinas de soporte de vectorial y otras
técnicas. Por ello, se puede hacer notar la relevancia y creciente empleo de las redes neu-
ronales como solucién a todo tipo de problemas, asi como el aumento de importancia
dada a la sostenibilidad y el reciclaje para poder disminuir los efectos nocivos que la
sociedad estd teniendo en el planeta.

Para la posible realizacién del trabajo se han analizado las distintas tecnologias dispo-
nibles para los diferentes &mbitos que las necesitaban. Asi consiguiendo elegir la mejor
opcién de cada una de ellas para el problema que se quiere resolver. En el caso de los
modelos basados en redes neuronales, se decidié utilizar la biblioteca de Keras, debido
a su facilidad, flexibilidad y eficacia. Para el dataset, se escogi6é Trashnet, debido a su
fiabilidad, al haber sido utilizado en numerosos trabajos y a una cantidad de clases y
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clasificaciéon adecuada de estas para el problema. Referente al framework, se terminé eli-
giendo Flutter, por su sencillez de expansion, su facilidad de aprendizaje, su comunidad
activa y su alta capacidad de personalizacion. Finalmente, el servicio web elegido fue
Fast Api, principalmente, por su flexibilidad, su velocidad, su facilidad de aprendizaje,
su propiedad de validacion automaética e inyeccién de dependencia.

A continuacién, se comenzara a contar como se ha realizado la solucién al problema
propuesta de una manera mas general, comentando también la estructura de esta, antes
de comenzar a explicar cada uno de los aspectos de la solucién con mayor profundidad.






CAPITULO 3
Arquitectura del sistema

El propésito de este capitulo es mostrar la interconexién de los elementos de nuestro
trabajo mediante su arquitectura. Para ello se comentard sobre el propésito de cada uno
de los elementos del sistema y se analizardn los requisitos para cada uno de ellos. La im-
plementacién y adecuada unién de los elementos serdn vitales para la correcta soluciéon
final de la aplicacién que le llegard al usuario. Es por ello que una buena arquitectura es
clave en el sistema, aportando eficiencia al producto final de la aplicacién mévil.

La aplicacion movil a implementar tiene como objetivo lograr clasificar los residuos
y ayudar al usuario a encontrar donde poder reciclar estos. Debido a esto, sus funcio-
nalidades principales serian las siguientes: la primera seria poder clasificar las imagenes
proporcionadas por el usuario en el tipo de residuo correctamente; otra funcién necesaria
seria facilitar el reciclado mediante un mapa con la ubicacién del usuario y de los conte-
nedores del tipo requerido para el residuo clasificado previamente utilizando los datos
publicos sobre los contenedores. En este capitulo, se explicardn a rasgos generales los
elementos necesarios y como se comunicardn entre ellos.

3.1 Componentes de la Arquitectura

En la realizacién del trabajo, se implementaron varios elementos que posteriormente
necesitarian estar unidos para conseguir las tareas necesarias para el funcionamiento de-
seado. Antes de profundizar en su arquitectura, se describirdn brevemente los elementos
necesarios. Estos elementos son los que componen la arquitectura y se pueden dividir en
cuatro fracciones.

El primer elemento seria la interfaz de usuario, que en el sistema del trabajo realizado
se referiria a la aplicacion movil desarrollada. Esta interfaz es la capa final que se muestra
al usuario. En ella se recopilan los datos necesarios por parte del usuario y se devuelven
las funcionalidades proporcionadas con la informacién ttil para el usuario. En la aplica-
cion, se solicitard al usuario que proporcione la imagen que desea clasificar y tras realizar
el proceso en otros elementos, se le devolvera la informacién del tipo de residuo obteni-
do, ademas se le ofrecerd, tras conseguir los permisos de ubicacién del usuario, el mapa
que muestre los contenedores de la zona cercana al usuario gracias a los datos que se
tiene de estos.

El siguiente elemento a definir es el backend, donde se establece la conexién con los
datos necesarios para el funcionamiento adecuado de la aplicaciéon mévil. En este com-
ponente, se encuentran dos aspectos importantes en relacién con los datos: la obtencién
de informacién de la pdgina de datos ptublicos del organismo ptblico adecuado, en es-
te caso el ayuntamiento en cuestién, que proporciona los datos de los contenedores a
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mostrar en el mapa de la aplicacion; y la implementacién de un componente légico de
negocio de Flutter encargado de lograr los permisos de ubicacién del usuario. Esto per-
mite posteriormente mostrar en el mapa los contenedores cercanos a donde se encuentra
el usuario.

A continuacién, se determina el elemento del modelo de la red neuronal para la cla-
sificacion de imédgenes. Este elemento se encargara de realizar el proceso de clasificacién
de imédgenes para poder establecer cual seria el tipo de contenedor adecuado para depo-
sitar el objeto encontrado en la imagen. Para ello, es necesario realizar un entrenamiento
previo con un conjunto de datos fijado, que tras lograr el mejor resultado con el conjunto
de datos que se tiene de antemano se guardard. Con este modelo obtenido, se realizara
posteriormente la clasificacion de la imagen que se reciba del usuario, devolviendo la
solucion del tipo de residuo al que perteneceria dicha imagen.

Finalmente, se encuentra el elemento de las API, a través del cual se integran otros
elementos. En el sistema se encuentran dos API que conectan la aplicacién con otros dos
elementos. La primera estd disefiada para conectar el modelo de clasificacién de image-
nes con la aplicaciéon mévil. Cuando la aplicacién recibe una imagen para clasificar, esta
API la procesa y la pasa al mejor modelo disponible. Una vez que el modelo ha realizado
la clasificacion, la API devuelve la informacion obtenida a la aplicacién para su visuali-
zacion o uso posterior. La segunda se encarga de descargar los archivos que contienen
los datos de los contenedores, fundamentalmente la posicién y el tipo. La API se ejecu-
ta automdticamente periédicamente para garantizar que los datos estén actualizados y
disponibles para su uso en la aplicacion.

3.2 Metodologia y Requisitos del Sistema

Los elementos previamente mencionados requieren una manera de poder comunicar-
se entre ellos con un flujo de datos determinado. Esto es necesario para que la aplicaciéon
pueda ofrecer al usuario todos los servicios que se quieren facilitar al mismo. De esta
manera, tras recoger la informacién otorgada por el usuario, se puede tratar y conseguir
devolver la informacién que el usuario quiere conocer.

El usuario final solamente se va a encontrar en contacto con la aplicacién, aportando
y recibiendo datos de este segtin sea necesario para las acciones deseadas por el usuario.
La funcionalidad principal del sistema, como se ha mencionado previamente, es clasi-
ficar los residuos y mostrar los contenedores cercanos a la zona donde se encuentra el
usuario. Para poder realizar este proceso, el usuario tiene que transmitir ciertos datos a
la aplicacion. Lo primero es que para poder clasificar la imagen requerida por el usuario,
el sistema va a necesitar que el usuario le transfiera la imagen que desee para que este
pueda procesarla, lo cual se realiza con un paquete de Flutter, que permite al usuario
abrir la cdmara para sacar una foto o escoger una de la galeria. Posteriormente, se comu-
nica de nuevo con el usuario, devolviéndole el tipo de residuo al que pertenece la imagen
tras clasificarla, mostrando en pantalla textualmente el tipo de residuo al que pertenece.
El otro punto de comunicacién que el usuario debe transmitir a la aplicaciéon es debido a
que para poder mostrar el mapa de la zona donde se encuentra el usuario, le debe otorgar
a la aplicacién permisos de localizacién, para que de esta manera la aplicacién sea capaz
de mostrarle el mapa con los contenedores de su zona al usuario.

Posteriormente, para poder conseguir mostrar al usuario las funcionalidades mencio-
nadas, como el mapa con los contenedores y la respuesta de clasificacién del residuo, la
aplicacién debe comunicarse con el resto de elementos. Para poder comunicarse con los
datos de los contenedores y el modelo, la aplicaciéon llama a las API respectiva para cada
uno de ellos, la cual se ha definido en el punto anterior. La manera en la que la app con-



3.2 Metodologia y Requisitos del Sistema 21

Q)

| diariamente |

¥ &

|’ Dalos de |
| contenedores |

~ APl |

ontenedores! datos.gob.es

Usuario |Aplicacif:n‘ @

api

API |
Modelo | Modelo de

| clasificacion |

—> | Imagen |

Permisos

Figura 3.1: Diagrama de la arquitectura de la aplicacion.

sigue llamar a la API, se realiza utilizando un paquete de Flutter, que permite conseguir
datos desde internet para poder utilizarlos en la aplicacién después. De esta manera, co-
mo se ha mencionado en el punto previo, se pueden tanto enviar los datos necesarios a
través de las API a los otros elementos como recibir respuesta u otros datos desde estos.

Las API se encuentran conectadas, ademds de con la aplicacién, con los datos de los
contenedores y el modelo de redes neuronales. Estos dos elementos estdn conectados de
manera distinta con sus respectivas API. El acceso a los datos de los contenedores se rea-
liza utilizando un paquete de Python que permite hacer solicitudes a paginas web, de
manera que permite descargar desde la pagina del gobierno los datos de los contenedo-
res, y con el proceso que se realiza en la API actualizar los archivos periédicamente. En el
caso del modelo, la API utiliza el archivo que se ha guardado tras el entrenamiento con
el que se ha obtenido mejor resultado. En esta API se utiliza la imagen recibida desde la
aplicacion y se realiza el proceso de clasificacién de esta utilizando el modelo de mejor
resultado. Con el resultado obtenido de la clasificacién se devolveran las predicciones a
la aplicacién. En la figura 3.1 se puede observar un diagrama de la arquitectura.

Para que la arquitectura propuesta sea prospera, es necesario que cada uno de los ele-
mentos descritos previamente cumpla con ciertos requisitos propuestos. Estos requisitos
serdn de ayuda para lograr los objetivos propuestos inicialmente. Se propone que para
que la interfaz de usuario de la aplicacién desarrollada funcione como es deseado, sea ac-
cesible para un amplio rango de usuarios, asi como amigable, de modo que los usuarios
no se sientan confundidos y consigan utilizar la aplicacién sencillamente, sin importar
sus competencias tecnoldgicas.

Respecto al backend, los datos que se manejan, tanto respecto a los contenedores como
los permisos que se otorgan, se requiere transparencia para que los usuarios estén claros
de los permisos que otorgan, no se utilizan sin su permiso, ademads de ofrecer la posibili-
dad de revocarlos si fuese necesario. También, se requiere mantener la informacién, como
los datos de los contenedores, actualizada para poder ofrecer un servicio actualizado y
que no se ofrezca informacién errénea por el cambio de informacién de la base de datos.

En el caso del modelo, los requisitos mas importantes son la precision y la generali-
zacion. El usuario debe tener la confianza de que el sistema le va a proporcionar la infor-
macion del tipo de residuo correcta respecto a la imagen que le facilita a la aplicacién. Es
por ello que el modelo de red neuronal tiene que ser un modelo con la mejor precisién
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posible, ademas de tener una capacidad de generalizacion para evitar la concentraciéon
en ciertos tipos de residuos y que el usuario sea capaz de recibir la correcta clasificacion
de los residuos que proporcione.

Finalmente, tenemos las API que conectan unos elementos con otros, por lo que es
necesario que estas funcionen de la manera mds eficiente posible, con una estructura
en ellas que facilite la escalabilidad. Esto es debido a que necesitamos que la conexiéon
sea rdpida para que los usuarios no tengan que esperar para recibir respuestas de otros
elementos por un tiempo prolongado. Ademas, es necesario mantener esa velocidad en
el caso de que el ntimero de usuarios aumente, por lo que es importante la escalabilidad.

3.3 Conclusiones

Durante el desarrollo de este capitulo, hemos explorado la arquitectura del sistema
de nuestra aplicacién mévil, comentando los componentes de esta, los requisitos de cada
uno, ademads del funcionamiento de la arquitectura que conecta los componentes. La idea
principal del trabajo realizado es crear una aplicacién accesible para una amplia variedad
de usuarios, a pesar de su falta de conocimientos tecnolégicos, y hacerla eficiente y eficaz
en su funcionalidad.

La arquitectura disefiada pretende facilitar el cumplimiento de los requisitos de ac-
cesibilidad y eficiencia propuestos inicialmente. La separaciéon de los componentes, la
interconexion entre ellos y el manejo adecuado de los datos contribuirdn a una experien-
cia de usuario satisfactoria y a un funcionamiento 6ptimo de la aplicaciéon. Sin embargo,
también se ha identificado que la escalabilidad de la arquitectura podria convertirse en
un desafio a medida que la aplicacion crezca y se expanda, ya que podria requerir ajustes
adicionales para manejar un aumento en la carga de usuarios y datos.

Por ultimo, cabe destacar que se busca avanzar significativamente en la eficiencia y
la arquitectura del sistema de la aplicaciéon mévil. La meta es desarrollar una estructura
modular y una interconexiéon de los componentes que sean efectivas para garantizar un
rendimiento 6ptimo y una respuesta rapida a las solicitudes de los usuarios. Sin embargo,
se es consciente de que siempre existe margen para mejorar. Por lo tanto, se priorizara la
optimizacién continua de la arquitectura y la implementacién de practicas de desarrollo
eficientes para mantener la aplicaciéon 4gil y adaptable a medida que evolucionen las
necesidades del usuario y la tecnologia. En resumen, si bien se aspira a alcanzar un nivel
satisfactorio de eficiencia en la arquitectura del sistema, se reconoce la importancia de
seguir buscando oportunidades para mejorar y optimizar el enfoque para garantizar el
méximo rendimiento y escalabilidad a largo plazo.



CAPITULO 4
Modelo de Clasificacion

En este capitulo se va a profundizar en como se ha llevado a cabo el proceso de bus-
queda y eleccién del modelo final utilizado para la clasificacién de residuos. Para ello se
comenzd por buscar un conjunto de datos adecuado y posteriormente se fueron eligiendo
diferentes modelos que posteriormente fueron entrenados y probados, hasta encontrar el
mejor modelo posible, con la mejor precision de todos los probados previamente.

4.1 Conjunto de Datos

El primer paso al decidir el modelo de la red neuronal, fue elegir el dataset mas ade-
cuado para nuestra red neuronal. Tras hacer una btisqueda, previamente mencionada en
el estado del arte, la decision fue elegir el dataset Trashnet. Este dataset fue el que se con-
sider6 méas adecuado para el trabajo, por su ntiimero de imagenes y su nimero de clases,
asi como la amplia cantidad de trabajos donde fue utilizado con buenos resultados.

4.1.1. Descripcién

El conjunto de datos Trashnet [Yang and Thung, 2016] constituye una recopilacién cui-
dadosamente seleccionada de imdgenes que abarcan seis categorias representativas de los
residuos mas cominmente encontrados en el dia a dfa: papel, cartén, pldstico, vidrio, me-
tal y restos. Esta eleccion se fundamento en reflejar los desechos que las personas suelen
reciclar con mayor frecuencia. Con un total de 2.527 imdgenes, la distribucién por clases
es la siguiente: 594 de papel, 403 de cartén, 482 de pléstico, 501 de vidrio, 410 de metal y
137 de restos. Las imagenes se presentan con un fondo blanco y estdn iluminadas tanto
por la luz solar como por la ambiental de la habitacién. Ademds, se capturaron en diver-
sas posiciones y estados, como papel liso o arrugado, botellas rotas, etc., para garantizar
que el modelo pueda clasificar con precisién, independientemente de las variaciones de
posicion.

En una etapa posterior, se incorporé al andlisis el conjunto de datos adicional deno-
minado TrashBox [Kumsetty et al., 2022], que amplia la variedad de clases a siete: vidrio,
plastico, metal, papel, carton, residuos médicos y residuos electrénicos. Este conjunto de
datos cuenta con un total de 17.785 imégenes, distribuidas de manera desigual entre las
clases, con representaciones que incluyen 2.528 imagenes de vidrio, 2.669 de plastico,
2.586 de metal, 2.695 de papel, 2.414 de cartén, 2.010 de residuos médicos y 2.883 de re-
siduos electrénicos. Las imdgenes de TrashBox fueron principalmente seleccionadas de
fuentes en linea y presentan objetos especificos en cada categoria, como botellas, bolsas,
latas, papeles, entre otros. Las imagenes se han capturado en diferentes fondos e ilumi-
nacion para agregar diversidad al conjunto de datos.
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La integracion de ambos conjuntos de datos se llevé a cabo mediante la adicion de
imdagenes especificas de las clases de vidrio, plastico, metal, papel y cartén al conjunto ori-
ginal Trashnet. Este proceso ha resultado en un conjunto de datos ampliado y mas diverso,
ahora compuesto por un total de 12.177 imdgenes. Este enriquecimiento del conjunto de
datos mejora la capacidad del modelo para generalizar y clasificar una amplia gama de
residuos, incluso ante diversas condiciones y formas de presentacion en las imégenes. En
la Figura 4.1 se pueden observar varias imdgenes de la unién de los dos conjuntos de
datos.

4.1.2. Estructuray etiquetado

Al iniciar el trabajo tan solo se pensaba utilizar el conjunto de datos de Trashnet, por lo
que el etiquetado del proyecto fue modelado por como estaba en este dataset. Por lo tanto,
el conjunto de datos que se utiliza estd compuesto por seis clases etiquetadas segin su
categoria de residuo, al igual que en el caso del dataset Trashnet. Estas categorias fueron
escogidas, debido a que estas son los residuos que se suelen reciclar habitualmente y
pueden ser los mds comunmente solicitados por los usuarios. Las categorias de los datos,
fueron modelados de la misma manera que en el conjunto de datos inicial de Trashnet, con
los nombres de las clases de los distintos residuos nombrados en inglés de la siguiente
manera: plastic para plasticos, glass para vidrio, paper para papel, cardboard para cartén,
metal para metal y trash para restos.

Al unir las imégenes del segundo dataset Trashbox, al tener este las mismas categorias
que las que teniamos, pero en lugar de tener restos con una clase para residuos médicos
y otra para residuos electrénicos, lo que se hizo fue simplemente afiadir a su respectiva
categoria las imdgenes de los nuevos datos. Las clases que no tenian ninguna clase equi-
valente a la suya fueron desechadas, al igual que no se afiadieron imagenes a la clase de
restos porque el nuevo conjunto de datos no incluia imédgenes de esta categoria. Hubo
ciertas imagenes de la categoria de pldastico del conjunto de datos Trashbox que se tomé
la decisién de no anadir debido a que eran imdgenes de cigarrillos que tenian el filtro de
plastico, pero los cigarrillos no pueden ser reciclados, pese a tener el filtro de plastico.



4.1 Conjunto de Datos 25

Para clasificar las clases de residuos, se separaron las clases en distintas carpetas, las
cuales se intentaron distribuir equiparadamente, pero al tener la clase de restos solamen-
te en el conjunto de datos de Trashnet, esta no tiene el mismo nimero de imagenes. De
hecho, de antemano en el conjunto de datos de Trashnet, tenfia un menor nimero de imé-
genes que el resto de clases de residuos, con 137 imagenes, frente alrededor de 400 o
500 imédgenes que se encontraban en el resto de clases que se encontraban en el dataset
original.

Para poder ejecutar el modelo y realizar el entrenamiento y pruebas, el conjunto de
datos fue dividido utilizando el paquete de Python splitfolders. Este, mediante el método
splitfolders.ratio permite que se dividan las imdgenes de las clases que se encuentran en
el conjunto de datos en los porcentajes especificados en el método para las imdgenes de
entrenamiento, validacién y pruebas. Se decidi6 dividir las imdgenes en los porcentajes
de 70% de las imagenes para entrenamiento, 20 % para la validacién y 10 % para las
pruebas.

En el caso del conjunto de datos inicial no se tuvo que realizar ningtin preproceso para
poder utilizar las imédgenes, que se pasaron directamente al generador mediante flow from
directory, que automdticamente hizo que los datos se pudiesen utilizar en la red neuronal
posteriormente. Sin embargo, al intentarlo con el conjunto de datos aumentado al unir el
segundo dataset fue necesario guardar las imdgenes en un array que posteriormente fue
convertido en un array de NumPy, en el que antes de afiadir las imagenes fue cerciorado
que todas las imadgenes afiadidas tuvieran el tamafio adecuado y fuesen de tipo RGB, y
a continuacién se guardo en el generador con flow, en lugar de flow from directory. Los
archivos del conjunto de datos son todos imédgenes de tipo .jpg.

4.1.3. Analisis

En esta seccidn, se llevara a cabo una revisién detallada que abordaré aspectos como el
desequilibrio de clases, posibles ruidos en las muestras y otros factores que contribuyen
a la complejidad del conjunto de datos. Este andlisis critico sienta las bases para una
comprensiéon més profunda de los desafios y limitaciones asociados con el conjunto de
datos, lo cual es fundamental para la toma de decisiones informada durante el disefio y
entrenamiento del modelo de clasificacién.

Sobre el desequilibrio de clases, como se ha comentado previamente, podemos ver
que en el dataset inicial ya tenemos una clase con un desequilibrio, ya que la clase de los
restos contiene tan solo 137 imagenes, respecto al rango de entre 400 y 600 que tienen el
resto de clases. Ademds, esta cantidad de imagenes se podria considerar reducida, por lo
que se decidi6 tomar la medida de afiadir un nuevo conjunto de datos al conjunto de da-
tos inicial, con aproximadamente unas 2.500 imagenes més para cada clase. Este dataset
no contenfa imagenes que fueran de restos, por lo que se mantuvo con 137 imagenes a
pesar de aumentar el conjunto de datos.

Esto puede perjudicar la clasificacién de los residuos que son restos, ya que puede cos-
tar mds encontrar el patron de estos en una muestra mas reducida. Sin embargo, debido
a que el objetivo de esta aplicacion es ayudar a reciclar al usuario, esto no nos preocupa
realmente, ya que lo importante es poder reciclar, y al clasificar algo en los restos, esto no
se va a poder reciclar, asi que es de mayor interés que las clases que se puedan reciclar
sean bien clasificadas. A pesar de eso, se tom¢ la decisién de hacer una prueba afiadien-
do imdgenes de las clases que no se utilizaron del conjunto de datos de Trashbox, con
residuos médicos y residuos electrénicos. Esta prueba mostré peores resultados que los
resultados que se consiguieron sin equiparar la diferencia de clases, por lo que se decidié
descartar y, al ser la categoria que realmente no se recicla, dejarlo como estaba al inicio.
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Al unir las muestras del conjunto de datos inicial con el dataset Trashbox, se encon-
traron unas imédgenes que no cuadraban con la categoria asignada, al tener imdgenes de
cigarrillos en la categoria de plasticos. Esto fue debido a que los creadores del dataset lo
afiadieron por el filtro de plastico que contienen, pero los cigarrillos no se reciclan actual-
mente y se deben desechar en el contenedor de restos. Es por ello que se decidi6 eliminar
estas imdgenes de la categoria de plasticos.

Otro de los problemas que se encontré en las muestras fueron las imagenes corrompi-
das. En el caso del conjunto de datos unificado de Trashnet y Trashbox, al tratar de utilizar
las imdgenes en el clasificador de redes neuronales no se podria procesar, debido a un
error. Tras investigar, se logré averiguar que esto habia sido debido a ciertas imédgenes
defectuosas que se encontraban en el conjunto de datos Trashbox. Para conseguir solu-
cionar el problema, se realizé un método de preproceso de los datos que eliminaba las
imagenes defectuosas, mencionado en la seccién previa. Gracias a este, se logré eliminar
las imagenes corrompidas y que el modelo se pudiese ejecutar correctamente.

4.2 Modelos

Una red neuronal es un modelo computacional que se inspira en la estructura y fun-
cionamiento del cerebro humano. Su configuracién bdsica consiste en nodos, también
llamados neuronas o unidades, organizados en capas. La red consta de una capa de en-
trada, que representa las caracteristicas de entrada del modelo, seguida por capas ocultas
que realizan operaciones matematicas en estas entradas y, finalmente, una capa de salida
que produce la respuesta final del modelo. La profundidad de la red se determina por el
nimero de capas ocultas.

El proceso de una red neuronal implica dos fases principales: entrenamiento y prueba.
Durante el entrenamiento, la red ajusta los pesos de las conexiones entre nodos para
minimizar la discrepancia entre sus predicciones y las salidas reales, utilizando funciones
de pérdida y algoritmos de optimizacién. En la fase de prueba, la red utiliza los patrones
aprendidos durante el entrenamiento para realizar predicciones sobre nuevos datos y
evaluar su rendimiento en tareas especificas.

En los modelos de las redes neuronales, hay abundantes técnicas distintas para me-
jorar los resultados de la clasificacién, como las técnicas de fine-tuning, transfer-learning,
preprocesado de datos, o cambios de pardmetros necesarios, como el niimero de capas,
el nimero de neuronas, el namero de épocas, el optimizador utilizado en el compilador
y otros.

La clave para conseguir una buena clasificacién de imagenes utilizando redes neu-
ronales, es elegir el modelo adecuado para el problema que se tiene que resolver. Para
conseguir esto, es necesario evaluar multiples modelos distintos y tratar de encontrar los
mejores pardmetros y las técnicas que més se ajusten a los datos que se van a clasificar.

4.2.1. Modelos Evaluados

En este trabajo se pueden dividir en dos partes los modelos que han sido evaluados
a lo largo del tiempo; los modelos que fueron probados con el conjunto de datos inicial
de Trashnet, y los modelos que se utilizaron tras ampliar el conjunto de datos gracias al
dataset de Trashbox.

En la preparacion de los datos para el entrenamiento de la red neuronal convolucio-
nal, se emple6 ImageDataGenerator, una herramienta eficaz que simplifica la manipulaciéon
y procesamiento de imagenes. Mediante esta técnica, se llevé a cabo la normalizacién de
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las imagenes mediante el reescalado, dividiendo cada valor de pixel por 255. Este proce-
dimiento es esencial para garantizar que las imdgenes se ubiquen en un rango compatible
con el modelo, mejorando asi la convergencia durante el entrenamiento. Para las mues-
tras de entrenamiento, ademads del reescalado, se decidieron utilizar diferentes maneras
de realizar aumento de datos. Entre ellas se encuentran; deformaciones de cizallamiento,
aumentos de zoom aleatorios, rotaciones aleatorias, traslaciones horizontales y verticales
aleatorias en las imdgenes; de manera que la red neuronal sea capaz de clasificar las ima-
genes de manera correcta a pesar de que estas tengan distintos d&ngulos y posiciones a las
muestras originales. Se configuraron los pardmetros especificos del generador de datos,
como el tamafio deseado de las imagenes (150x150), el tamafio del lote (batch_size) esta-
blecido en 32, y el modo de clasificacién (sparse) para manejar eficientemente etiquetas
dispersas.

Como el conjunto de datos que se tenian que clasificar eran imagenes, se decidi6é
utilizar una red neuronal convolucional (CNN) para ello. El primer modelo utilizado fue
una CNN que iniciaba con una primera capa convolucional, la cual utilizaba 16 filtros
con un tamarfio de kernel de 3x3 y la funcién de activacion ReLU. La subsiguiente capa
afiadida es la de pooling que reduce la dimensionalidad de la salida. Este proceso se
repite otro par de veces, incrementando el ntiimero de filtros en cada repeticion, a 32 y
finalmente a 64, permitiendo de esta manera extraer las caracteristicas jerarquicas de las
imagenes.

A continuacioén, se afiadié una capa Flatten, que aplana las salidas del proceso de las
capas anteriores para conseguir que la salida tenga una forma unidimensional. Segui-
damente, las capas del modelo afiadidas, fueron las capas densas, que son dos capas, la
primera de ellas, una capa oculta, tiene 64 neuronas con activacién ReLU y la segunda,
una capa de salida, tiene seis neuronas. Esto es debido a que nuestro conjunto de da-
tos tiene seis clases que debemos clasificar. En la funcién de activacion se eligié utilizar
Softmax, que es el utilizado con més frecuencia para problemas de clasificacion multicla-
se. En total, el modelo cuenta con 1.207.782 pardmetros entrenables.

Para realizar la compilacién en el modelo, se utiliz6 la funcién de pérdida que se
describe a continuacion, sparse_categorical_crossentropy:

1 N C
Lsce = — ZZy -log(pij) (4.1)

z:l]:l

A su vez, se define en la compilacién, el optimizador que va a utilizar el modelo, que en
este caso, se decidi6 utilizar el descenso de gradiente estocastico (SGD). Este, ajusta ite-
rativamente los pardmetros del modelo para minimizar la funcién de pérdida, utilizando
la siguiente férmula para definir los parametros de la iteracion ¢ de la siguiente manera:

9t+1 = Gt — - VL(Qt, x,y) (42)

El método que se utiliza en la métrica de evaluacién para el modelo es el de accuracy que
utiliza la precision del modelo durante el entrenamiento y la evaluacion.

En el proceso de entrenamiento, se decidi¢ utilizar un generador de datos con 50 épo-
cas, utilizando como datos de validacién los guardados previamente en val_generator,
con imagenes distintas a las utilizadas para el entrenamiento. Ademas, se decidi6 utili-
zar la técnica de guardar el mejor modelo durante el entrenamiento, para posteriormente
utilizarlo para testear mediante Model Checkpoint.

Con este modelo inicial solamente, se consigui6é una precision en test del 37,9 %, que
es un porcentaje muy bajo para el resultado al que se aspira en la clasificacién, por lo que
se empezaron a considerar otras opciones.
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ResNet50 Model Architecture
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Figura 4.2: Arquitectura de red neuronal ResNet-50.

A continuacioén, debido al resultado previo con baja precisién, se probaron dos mo-
delos, uno de ellos simplemente cambiando algunos pardmetros, como el nimero de
neuronas, que pasoé de 64 a 128, y también se cambi6 el optimizador a Adam, que es mds
ampliamente utilizado y comtinmente genera mejores resultados. Este optimizador se
llama Adaptetive Moment Estimation(Estimacion Adaptativa de Momentos), y este al igual
que RMSprop, busca mitigar los impactos adversos derivados de la acumulacién global
de cachés, transformandola mediante la aplicacion de un promedio mévil exponencial
ponderado, sin embargo, en el caso de Adam utiliza momentum para ello. Su férmula,
siendo t la iteracién, g; el gradiente de la iteracion ¢, B1 y B2 coeficientes de decaimiento
de los momentos, m; y v; los momentos de primer y segundo orden, respectivamente, y
€ es una constante que evita la division entre 0, es la siguiente:

my=P1-mi_1+(1—P1)- gt
v =2 o1+ (1 B2) - &%,

i it
= 7
1-B (4.3)
o = 2t
F= 1T
theta;.1 = 0 __r m

En este modelo, probado con 10 epochs, el resultado obtenido en la precisién en test fue
de 60 %, lo cual es una gran mejora respecto al modelo inicial, pero seguia quedandose
corto respecto al resultado esperado. En el otro modelo, se decidi6 afiadir una capa de
Dropout, que desconecta un porcentaje de neuronas que se especifica al llamarlo. En este
caso, se puso un porcentaje de 20 %, afiadido entre la dltima capa de pooling y la capa de
Flatten, lo que mejor6 los resultados con una precision de test de 66 % tras 15 epochs.

Posteriormente, buscando otras técnicas para utilizar, se pensé en probar un modelo
con transfer learning. Esta técnica consiste en utilizar un modelo entrenado como punto
inicial, de modelo base, al que posteriormente se le afiaden las capas densas, etc. Pa-
ra hacer transfer learning se utilizé la red neuronal de ResNet-50, la cual tiene 50 ca-
pas de profundidad y la estructura que podemos observar en la siguiente Figura 4.2
[Mukherjee, 2022]. Utilizando esta red base, con cuatro capas densas de 512, 256, 128
y 64, y posteriormente una final de seis neuronas igual al ntimero de clases a clasificar, se
consiguié un porcentaje de 32,8 %. También se probé a afiadir capas de Dropout entre las
capas densas, lo cual no logré mejorar el porcentaje de precision en el modelo.

Tras probar esta técnica, se decidi6 ir por otro camino, pensando que el tamafio de las
imagenes era demasiado grande, este decidi6 cambiarse a un tamafio objetivo de (64x64).
Con este nuevo tamafio, se intentaron probar varias de las redes previamente exploradas,
pero con esta alteracion, y algtin que otro retoque. Para empezar se entren una red con
las tres iteraciones de capas convolucionales seguidas por capas de pooling, aunque en



4.2 Modelos 29

este caso se utilizaron filtros de 48 en las dos primeras iteraciones y 32 en la dltima. En
el resto, se utiliz6 las mismas tres capas densas con 128, 64 y seis neuronas, ademds de la
funcién de pérdida utilizada fue la de entropia cruzada categoérica. Fue compilado con el
optimizador Adam y se ejecutaron 30 epochs. Con estas caracteristicas se consigui6é una
precision en el test de 70 %.

Se modific6 este modelo afiadiéndole capas de Batch Normalization entre las iteracio-
nes de capas convolucionales y capas de pooling, asi como entre las capas densas. Esta
técnica, que en castellano se podria llamar normalizacién por lotes, se emplea para ace-
lerar y estabilizar el entrenamiento. La manera en la que consigue hacer esto es norma-
lizando las entradas de cada capa de red, ajustando de esta manera la distribucién para
conseguir que la media que tenga sea cercana a 0, y la desviacién tipica sea cercana a 1.
Esto se consigue gracias a que utiliza la siguiente férmula, que dada una entrada x, realiza
la normalizacién, escalado y desplazamiento de esta de una capa especifica del entrena-
miento. Para ello utiliza los pardmetros: v que se aprende durante el entrenamiento para
escalar la salida normalizada, B que se aprende durante el entrenamiento para desplazar
la salida normalizada, y es la media del lote actual, 02 es la varianza del lote actual, € es
una constante afiadida para evitar la divisién por cero.

Batch Normalization(x) = -y - S B (4.4)
Vo2 +e

Ademas, se decidi6 afiadir un Learning Rate Scheduler, que es una técnica que ajusta
dindmicamente la tasa de aprendizaje, es decir, el tamafio de los pasos que da el mode-
lo en el entrenamiento, durante el entrenamiento. Esta técnica se utiliza habitualmente,
debido a que si se tiene una tasa de aprendizaje muy grande es posible que el modelo
se salte informacién importante, y a su vez, si se tiene una tasa muy pequefia, es posible
que se quede atascado en un maximo local. El entrenamiento se realiz6 con el planifica-
dor de cosine annealing with restarts. Esta estrategia utiliza la funcién de coseno para variar
con suavidad la tasa de aprendizaje a través del tiempo. Comienza con una tasa mayor
(I7max) que disminuye gradualmente hasta una tasa minima (I7,,,), mediante la férmula

siguiente:
Irmax T (X mod epcéidls)
Ir = > (1 + cos ( epochs (4.5)

5

En este modelo se consiguié mejorar la precision previa, logrando resultados en el
test de 82,17 % al entrenar el modelo en 50 epochs.

Al ver las mejoras que se podian observar tras cambiar el target size e incrementar el
nimero de neuronas, se decidié continuar probando la técnica de transfer learning, ha-
ciendo pruebas con otros dos modelos similares ya entrenados. Estos fueron MobileNet
y MobileNet-v2. MobileNet es una arquitectura de red neuronal optimizada para disposi-
tivos moviles y entornos con recursos limitados, desarrollada por Google. Destaca por
su eficiencia en términos de tamafio y velocidad de inferencia. Utiliza capas separables
en profundidad para reducir parametros y operaciones, y ofrece un factor de ancho que
ajusta el nimero de canales para equilibrar la precisién y la eficiencia computacional.
Ademas, incorpora bloques residuales para mejorar el entrenamiento y utiliza capas de
clasificacién y activacion lineal para mantener la simplicidad. En conjunto, MobileNet se
ha disefiado para ofrecer modelos més ligeros y eficientes, lo que los hace ideales pa-
ra ejecutarse en dispositivos méviles y otros entornos con restricciones de hardware. Se
puede observar su arquitectura en la Figura 4.3 [Ratul et al., 2019]. Con esta arquitectu-
ra se consiguieron unos resultados de 82,24 % de precision en el test con 50 epochs de
entrenamiento.
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Figura 4.3: Arquitectura de red neuronal MobileNet.
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Figura 4.4: Arquitectura de red neuronal MobileNet-v2.

MobileNet-v2 es una evolucion de la arquitectura MobileNet original, introduciendo
mejoras significativas en términos de eficiencia y rendimiento. Una de las diferencias cla-
ve radica en la introduccién de bloques residuales invertidos y expansiones lineales, lo
que permite un mejor flujo de informacién y aprendizaje més profundo en la red. Ade-
mas, MobileNet-v2 implementa capas de activaciéon lineales entre las capas convolucio-
nales, lo que contribuye a una mayor no linealidad en el modelo. Estas mejoras ayudan
a MobileNet-v2 a alcanzar un equilibrio atin mds efectivo entre la eficiencia computacio-
nal y la precisién, convirtiéndolo en una opcién atin més avanzada para aplicaciones en
dispositivos moviles y otros entornos con recursos limitados. Se puede observar la ar-
quitectura que tiene el modelo en la Figura 4.4 [Tragoudaras et al., 2022]. A pesar de la
similaritud con el modelo de MobileNet, con esta arquitectura se obtuvieron unos resulta-
dos de menor precisién, consiguiendo en el test con 50 epochs, 62,93 %.

En un nuevo escenario de evaluacién, se incorporé un segundo conjunto de datos al
dataset original, expandiendo asi la diversidad y complejidad del conjunto de prueba.
Con la adicion de este segundo dataset, se procedié a poner a prueba los modelos previa-
mente entrenados en un entorno méds amplio y representativo. Esta integracién de datos
adicionales busca mejorar la capacidad de generalizacién de los modelos, permitiéndo-
les enfrentar una variedad maés extensa de casos y escenarios. En el instante siguiente, se
presenta el andlisis de desempefio de los modelos ante esta configuracién actualizada de
datos combinados.



4.2 Modelos 31

Al unir el nuevo dataset, fue necesario realizar un preprocesado de las imédgenes, ya
que de otra manera no se lograba ejecutar el modelo correctamente. Fue necesario, para
el preproceso, recorrer todas las imdgenes que se tenian en el conjunto de datos actual,
donde se encontraban las imagenes previas y las afiadidas. Al recorrer dichas imégenes
se convirtieron las imégenes al tipo RGB y a su vez, se cambiaron de tamarfio, al tamafio
deseado de (64x64), comprobando que la imagen era correcta mediante un try-catch y
almacendndola en una lista si ese era el caso, ademads de afiadiendo su etiqueta a otra lista
para poder utilizar posteriormente en el método flow donde se configura el generador de
datos. Finalmente, estas listas se convirtieron en array numpy para poder ser utilizadas
de pardmetros en el método flow.

Teniendo en cuenta los resultados obtenidos en los entrenamientos y pruebas con
un solo dataset, se decidié comenzar por ejecutar los modelos que habian obtenido los
resultados con mejor precision. Se comenz6 por un modelo bastante basico a utilizar
como base, con tres capas convolucionales seguidas por capa de pooling, con filtros de
48, 48 y 32; seguidamente una capa Flatten, con dos capas densas de 128 y 64 neuronas,
finalizando con una capa densa de seis capas, como el niimero de clases. El optimizador
utilizado fue Adam y la funcién de pérdida categorical crossentropy. Los resultados de este
modelo con 30 epochs fue de 60,97 % en test.

A continuacién, se afiadié al modelo basico unas capas de BatchNormalization entre
las capas para normalizarlas, obteniendo un resultado con 30 epochs de una precision
del 55,97 %. También se hicieron pruebas con Dropout, entre las capas densas de 128 y
64 neuronas, consiguiendo una precision del 63,7 %. Se unieron ambas opciones en un
mismo modelo, alcanzando en el resultado una precisién de 63,1 %.

Considerando los porcentajes de resultados moderados conseguidos a partir del mo-
delo base utilizado con los conjuntos de datos unidos, se tomo6 la decisién de alterarlo
levemente para obtener unos resultados mas adecuados. A este nuevo modelo base, se le
afiadi6 una tercera capa densa oculta y se modificaron las neuronas de dichas capas ocul-
tas a 1.024 en el caso de las tres. Adicionalmente, fue sustituido el tamafio de los lotes a
128, se volvieron a afiadir capas de Batch Normalization entre las capas del modelo y se
afiadi6é un planificador de tasa de aprendizaje utilizando el método ReduceLROnPlateau,
que monitorea la pérdida en el conjunto de validacién y reduce la tasa de aprendizaje si
no se observa mejora durante un ntimero especifico de épocas (patience). La reduccion se
realiza multiplicando la tasa de aprendizaje por un factor especifico (factor), pero asegu-
randose de que no caiga por debajo del valor minimo especificado (min_Ir). En este caso,
los valores utilizados fueron de dos épocas para patience, factor de 0,2 y un valor minimo
de factor de aprendizaje min_Ir de 1le-5. Los resultados fueron similares a los obtenidos
previamente, con una precisién de 60,58 %, por lo que se procedi6 a utilizar otras técnicas
empleadas en los modelos con un dataset.

Partiendo de este nuevo modelo base, se decidi6 estudiar el efecto de utilizar el pla-
nificador de coseno con reinicios, con el cual se habian obtenido buenos resultados en el
caso de un solo conjunto de datos. En este caso, solamente se consigui6é una precisién del
66,33 %, que son peores resultados que lo obtenido previamente con un solo dataset, por
lo que se tuvo que continuar con distintas estrategias. Sumado a ello, se propuso incor-
porar a las capas densas del modelo una regularizacién L2 a los pesos, la cual ayuda a
prevenir el sobreajuste mediante la penalizacién de los valores extremos en los pesos de
la red. La férmula general de la regularizacién L2; donde A es el pardmetro de regula-
rizacién, en este caso 0,01, n es el niimero total de pesos y w; el peso del indice i; es la
siguiente:
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Figura 4.5: Arquitectura de red neuronal VGGI6.

n
L2 Regularization = A Z w? (4.6)
i=1

Con este procedimiento, fue posible conseguir un accuracy algo mayor, pero sin llegar
al mejor conseguido previamente con un solo dataset, con precision de 71,55 %.

Se continué por aplicar el método de transfer learning, empezando por probar el mo-
delo de mejores resultados con un solo conjunto de datos, MobileNet. Ademads, también
se decidieron hacer pruebas con los otros modelos utilizados, MobileNet-v2 y ResNet-50,
y, por otra parte, se emple6 el modelo VGGI16, el cual contiene 16 capas de profundidad
y su arquitectura se puede observar en la Figura 4.5 [B., 2022]. De estos modelos se ob-
servo que el que mejor resultados se habia conseguido fue con el de MobileNet, que con el
dataset inicial conseguia un mejor resultado, por lo que se prob¢ a afiadirle la técnica del
Learning Rate Scheduler, con la funcién de cosine annealing with restarts, que habia logrado
buenos resultados previamente. Con esta unién de los modelos se consiguié mejorar la
precision de ambos modelos con un accuracy de 84,94 %. En la siguiente tabla 4.1 pode-
mos observar los resultados obtenidos con los diferentes modelos evaluados a lo largo
del capitulo, tanto con un conjunto de datos, como con la nueva unién de dos de ellos.

Después de evaluar diversos modelos y entender la importancia de las técnicas de
preprocesamiento, nos adentramos ahora en la crucial etapa de seleccionar la solucién
mas adecuada para nuestro problema. En la siguiente seccién, detallaremos el proceso
de eleccion del modelo, destacando las razones detrds de la seleccion final y como esta
solucién aborda de manera efectiva los desafios identificados en la fase de evaluacién de
modelos.

4.3 Conclusiones

A continuacién, se profundizard sobre la eleccién final del modelo como cierre del
capitulo. Tras comprobar todos los resultados obtenidos, se pueden observar las mejoras
que se han conseguido con las diferentes estrategias, asi como otras que no han con-
seguido mejorar un modelo bésico. Ciertas técnicas como utilizar una capa de Dropout,
aumentar el nimero de neuronas, reducir el tamafio objetivo de las imagenes, regulariza-
cién L2 o el planificador cosine annealing with restarts fueron técnicas que lograron mejorar
los resultados obtenidos en modelos previos a esta adicion. Mientras que otras estrate-
gias como afiadir capas de BatchNormalization al modelo entre capas no lograron mejorar
los resultados previos a su integracion.

En el caso de la tactica de transfer learning, se obtuvo una amplia variedad de resul-
tados dependiendo de las arquitecturas escogidas para ello. En el caso de ResNet-50, en
lugar de llegar a un nivel de precisién mayor, disminuy6é abundantemente esta, llegando
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Accuracy  en | SGD Adam+128 Dropout Filter of 48
test neurons
Trashnet 37,9 % 60 % 66 % 70 %
Trashnet + | -% -% 63,7 % 60,97 %
Trashbox
BatchNorm BatchNorm + | ReduceLROn- | Cosine annea-
Dropout Plateau ling
Trashnet -% -% -% -%
Trashnet + | 55,97 % 63,1 % 60,58 % 66,33 %
Trashbox
Cosine annea- | Regularizacién | MobileNet MobileNet+
ling + Batch- | L2 Cosine annea-
Norm ling
Trashnet 82,17 % -% 82,24 % 84,94 %
Trashnet + | -% 71,55 % 77,58 % -%
Trashbox
MobileNet-v2 | ResNet-50 VGGl6
Trashnet 62,93 % 32,8 % 69,88 %
Trashnet + | 67,7 % 20,77 % 59,52 %
Trashbox

Tabla 4.1: Comparacién de resultados con transfer learning.

al nivel mds bajo obtenido en los modelos evaluados. Respecto a otras de las arquitectu-
ras de modelo utilizadas, las de VGG16 y MobileNet-v2, no consiguieron realizar un gran
cambio en la precisién, con resultados que a lo mejor disminuian o aumentaban ligera-
mente la precisién previa a la adicién de estos modelos preentrenados. Sin embargo, de
todos los modelos de tranfer learning evaluados, el que consiguié mejores resultados fue
el modelo MobileNet, obteniendo una diferencia de un minimo de 10 % de mejora respecto
a los otros modelos preentrenados previamente mencionados.

La tltima estrategia que se tuvo en cuenta fue la de afiadir nuevas imédgenes al conjun-
to de datos mediante la anexién del conjunto de datos Trashbox al original. No obstante,
luego de estudiar los modelos que se habian analizado anteriormente con el conjunto
original con el nuevo conjunto de datos anexados, se puede observar que los resultados
obtenidos con el conjunto de datos original conseguia unas precisiones mayores por lo
general en los modelos, y sin duda no lograba superar los mejores resultados obtenidos
con este. Es muy probable que no se hayan conseguido mejores resultados al afiadir nue-
vas muestras debido a la calidad de las muestras o al desequilibrio creado en las clases al
afladir una gran cantidad de imégenes a todas las clases menos a la de trash.

Finalmente, el modelo con el que se alcanzaron mejores resultados era un modelo
utilizando el conjunto de datos original de Trashnet, sin utilizar preprocesado en las ima-
genes y el cual contenia el siguiente esquema:

= Por medio de transfer learning, se utiliz6 un modelo preentrenado inicial de Mobi-
leNet, con los pesos de las imagenes de Imagenet y descartando la primera capa de
1.000 neuronas de este

» Incorporacién de una capa Global AveragePooling, que se utiliza como capa de reduc-
cién de dimensionalidad de la red neuronal transferida.
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= Tres capas densas ocultas, de 1.024, 1.024 y 512 neuronas cada una, con funcién de
activacién ReLU.

» Una capa densa de salida, con seis neuronas, igual al nimero de clases que se tiene
en el conjunto de datos, con la funcién de activacion Softmax.

= Se declaran no entrenables las primeras 20 capas.

» Funcién de perdida categorical_crossentropy y optimizador Adam para la compila-
cién, con métrica de precision.

» Entrenamiento del modelo con 50 epochs, con el planificador de coseno con reinicios
y un control para guardar el mejor modelo del entrenamiento a utilizar posterior-
mente.

Con este modelo, el resultado de la precisién alcanzada fue de 84,94 % en el conjunto
de imagenes de prueba, con un 99,94 % de precisién en el conjunto de entrenamiento. Por
lo tanto, esta es la mayor precisiéon obtenida en todos los modelos analizados a lo largo
del trabajo.

En el préximo capitulo, se comentara la aplicacién desarrollada para poder acercar
al usuario a la tecnologia de las redes neuronales estudiadas en este. A través de ella, el
usuario sera capaz de solamente con sacar una foto, recibir la informacién de la clase de
residuo al que pertenece la imagen, asi como conseguir la informacién de los contenedo-
res cercanos a los que puede acercarse para reciclar su residuo.



CAPITULO 5
Aplicacion Desarrollada

Esta aplicacién es una manera de poder acercarse al usuario final, sin necesidad de
que este tenga amplias competencias digitales para poder utilizarla con facilidad. A dia
de hoy cada vez se hacen mds aplicaciones con una gran magnitud de funciones que
pueden llegar a confundir a un usuario inexperto. Ademads, en el &mbito de la sostenibi-
lidad hay mucha informacién que puede llegar a saturar a una persona comdn que no
puede dedicar el mismo tiempo que ciertas personas mds comprometidas o con menos
obligaciones. Es por ello que, a través de esta aplicacion, se intenta simplificar la tarea del
reciclaje para cualquier persona, de modo que no requiera mucho de su tiempo y sea una
tarea sencilla para poder aportar su grano de arena a mejorar el planeta.

En este capitulo, se mostrard el modo en el que ha sido desarrollada la aplicacién. A
lo largo de este proceso, se ha empleado la plataforma Flutter, que permite la creacion
eficiente de aplicaciones méviles multiplataforma. A lo largo de las siguientes secciones,
se presenta en detalle la estructura, funcionalidades y decisiones de disefio detrds de la
aplicaciéon, destacando su contribucién a los objetivos establecidos en este proyecto de
investigacion. Exploraremos las tecnologias utilizadas, los desafios enfrentados durante
el desarrollo y las soluciones implementadas.

5.1 Bocetos y Diseiio

En esta seccién, se comentard el proceso creativo para la realizacion de la aplicacion
disefiada de clasificacion de imédgenes de residuos. Desde la concepcién inicial hasta su
disefio final, se explorard a fondo la trayectoria completa de ideacién y disefio que ha
modelado la interfaz de la aplicaciéon. Enfocindose en la importancia de una experiencia
de usuario eficiente y amigable, detallamos la evolucién de bocetos, resaltando las deci-
siones de disefio y las iteraciones que han resultado en una interfaz que consideramos
ergondmica y visualmente atractiva.

5.1.1. Proceso Creativo e Ideacion

Para esta aplicacion se pensé en intentar llegar a un publico con no necesariamente
un amplio conocimiento de reciclaje, que es la razén por la que tendrian la necesidad de
utilizar esta aplicacion; ademads, se decidi6 crear una aplicacion intuitiva y sencilla para
poder ser de utilidad a personas de cierta edad, las cuales habitualmente tienen menos
conocimientos y experiencia utilizando tecnologias actuales.

Como inspiracién de las tendencias actuales en las aplicaciones, se tomé como refe-
rencia la filosofia del minimalismo. Esto es debido a la decisién de tomar la simplicidad
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y la funcionalidad como elementos clave de nuestro disefio. Esta filosofia se ha traduci-
do al disefio de aplicaciones, dando lugar a interfaces limpias, sin elementos superfluos
y centradas en la experiencia del usuario. La adopcién de paletas de colores reducidas,
tipografias sencillas y lineas limpias ha dado lugar a interfaces mas accesibles y fciles
de entender [Vernon, 2023]. La prevalencia del minimalismo en el disefio de aplicacio-
nes no solo se debe a su estética atractiva, sino también a su capacidad para mejorar la
usabilidad y la eficiencia del usuario.

A medida que miramos hacia el futuro, la tendencia minimalista en el disefio de apli-
caciones parece estar lejos de disminuir. Por el contrario, se espera que contintie evolu-
cionando y adaptdndose a las demandas cambiantes de los usuarios. La simplificacion
de las interfaces seguird siendo crucial para la creacién de experiencias de usuario efec-
tivas, especialmente en un mundo digital en constante expansiéon. La importancia del
minimalismo radica en su capacidad para ofrecer claridad visual, facilitar la interacciéon
y proporcionar una experiencia sin distracciones. Asi, el minimalismo se perfila como un
elemento fundamental en la evolucién del disefio de aplicaciones, destacando su versati-
lidad y su capacidad para proporcionar soluciones efectivas y atractivas para los usuarios
contemporaneos.

La decision de adoptar el minimalismo responde a la necesidad de crear una interfaz
que sea facilmente comprensible para un publico diverso, incluyendo aquellos con cono-
cimientos limitados sobre reciclaje y tecnologias actuales. Se busca no solo estética, sino
también funcionalidad, priorizando la experiencia del usuario. La idea fue concebir una
aplicacién con solo unas pocas paginas, cada una dedicada a acciones esenciales para el
funcionamiento 6ptimo de la aplicacién. Desde la seleccion de la imagen hasta la visua-
lizacion del resultado de clasificacién, la aplicacién se centra en proporcionar un proceso
directo y eficiente. Este enfoque minimalista se ha convertido en la columna vertebral
de nuestro disefio, asegurando que la aplicacién no solo sea visualmente atractiva, sino
también accesible e intuitiva para usuarios de todas las edades y niveles de experiencia
tecnologica.

La manera de idearlo fue que solamente tuviese unas pocas pédginas con las accio-
nes necesarias para el correcto funcionamiento del planteamiento inicial. De manera que
solo se encuentre una seccién de pédginas para poder tomar o seleccionar la imagen que
se quiera clasificar, con su resultado de la clasificacién que indique el contenedor maés
cercano a tu posicién actual; un mapa donde aparezcan todos los contenedores que se
encuentran en tu alrededor, por si el usuario no necesita saber el tipo de residuo que
necesita clasificar sino solo la ubicacién del contenedor, y ademds una pagina para ma-
nejar los permisos de la aplicacién y una para almacenar las imédgenes ya clasificadas
previamente.

5.1.2. Boceto

La idea inicial fue crear una aplicacién sencilla, que contuviese todos los elementos
necesarios para el correcto funcionamiento del planteamiento inicial. El planteamiento, al
comienzo, era que la aplicaciéon pudiese, cuando el usuario le proporcionaba una imagen,
tanto a través de la cAmara como a través de la galeria, que esta la lograse clasificar me-
diante el modelo de red neuronal elegido en el capitulo anterior. A continuacién, deberia
mostrar tanto el tipo de residuo obtenido mediante la clasificacién como la ubicacién del
contenedor més cercano donde poder reciclar dicho residuo. Ademas, se ide6 afiadir ac-
ceso al mapa con los diferentes contenedores que se encuentren en la zona cercana a la
ubicacién del usuario, distinguibles por colores dependiendo del tipo de residuo que se
reciclase en ellos.
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Figura 5.1: Boceto de aplicacién.

Para ello, seria necesario una pantalla de inicio al comenzar la app, que pudiese lle-
var al usuario a las diferentes opciones. Al comienzo se plante6 hacer cuatro pantallas
accesibles desde el mend inicial; una de la clasificacién de imagenes, otra que llevase al
mapa donde aparecerian los distintos contenedores, una con una lista de imagenes de
referencia de cada tipo de residuo donde se guardarian las imagenes utilizadas para la
clasificacién y una de ajustes para poder alterar los permisos otorgados.

Al acceder a la pantalla de la clasificaciéon de imagenes se encontraria una imagen,
que estaria vacia al inicio, con dos botones. Se podria continuar con la imagen escogida
en ese momento a la clasificaciéon o elegir una foto, donde presentaria al usuario dos
opciones; la cdmara, para poder capturar una foto en el momento, o la galeria, para poder
escoger una imagen que se encontrase en la galeria. Tras escoger la imagen y continuar a
la clasificacién, apareceria una pantalla donde mostraria tanto el tipo de residuo devuelto
por la red neuronal, como el tipo de contenedor donde se reciclaria ese residuo, ademas
de un pequefio mapa que mostraria la ubicaciéon del contenedor a menor distancia de la
posicion actual del usuario.

Otra de las opciones desde el inicio seria acceder al mapa donde se podrian observar
todos los contenedores de la zona. Los contenedores estarian clasificados por colores se-
gun el tipo de residuo, acorde con los colores de los contenedores fisicos, para mantener
la homogeneidad de la informacién, de manera que el usuario sepa el contenedor a don-
de deberia de acudir para reciclar el residuo que necesitase. Esta pagina seria de utilidad
para todos los residuos que el usuario ya tendria claridad en el tipo al que pertenecen, ya
sea por conocimiento adquirido tras la clasificaciéon previamente de la aplicacién o por
conocimiento conocido por su parte.

Finalmente, se encuentran una pagina de ajustes donde se podrian modificar los per-
misos otorgados relevantes para la aplicacion, de permisos de cdmara, ubicaciéon y alma-
cenamiento. Ademads, se podria encontrar, a través del simbolo de bisqueda, una péagina
donde se encontrarian las imagenes de cada categoria previamente clasificadas. Todo esto
se puede observar en el boceto de la figura 5.1. Ademads, todas las pantallas tendrian un
ment lateral para poder acceder con facilidad a cualquiera de las paginas mencionadas.
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A continuacién, se observara como se llevé a cabo la creacién del disefio basandose
en el boceto previamente mencionado, detallando mds a fondo la interconexién de las
pantallas y las funcionalidades que tendria cada una de ellas.

5.1.3. Disefio

Para el disefio de la aplicacién previa a la implementacion se decidi6 utilizar la herra-
mienta de Moqups!, que permite facilmente crear un modelo para aplicaciones méviles,
y contiene herramientas adecuadas para poder agregar iconos, botones y demds al mo-
delo. Al comienzo, se tomo la decisién de crear un modelo para la correcta visualizacién
de la aplicacién utilizando el boceto explicado previamente como punto de partida.

Al igual que en el caso del boceto, este modelo se podria dividir en cuatro secciones
partiendo del ment de inicio. Siguiendo la ideacién original, el disefio del modelo ha
seguido la concepcion de tener un disefio sencillo e intuitivo, sin abarrotar las paginas de
caracteristicas que no sean realmente necesarias para su correcto funcionamiento. Una
de las técnicas que se utiliz6 para no confundir al usuario y mantener la simplicidad
fue evitar utilizar colores muy vivos y llamativos, tratando de sustituirlos en lo posible
por colores pasteles o en escala de grises, ademds de no juntar demasiados colores en el
mismo espacio.
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Figura 5.2: Pantalla de inicio del modelo.

El mendt de inicio contarfa con un icono con un logo intuitivo para cada uno de ellos
que funcionaria como botén a la pagina indicada. Estos serian, el icono de cdmara donde
se accederia a la clasificacién de imdagenes, el icono de ubicacién donde se accederia al
mapa, el icono de basqueda donde se accederia a las imdgenes ya clasificadas y el icono
de ajustes donde se podrian modificar los permisos otorgados. En la pantalla inicial, para
poder mantener la visién de minimalismo y simplicidad, se decidi6 solamente afiadir los
iconos mencionados que llevasen al usuario a la pantalla elegida, ademas de un icono
de reciclaje como cabezal de la pagina a manera de logo de la aplicacién, mostrando la
funcién de reciclaje para la que estd disefiada la aplicaciéon. Estos iconos se mostrarian
solamente de color morado, o en escala de grises, para no saturar al usuario. La pdgina
de inicio del modelo se puede observar en la figura 5.2.

Imoqups.com
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Figura 5.3: Pantalla de btisqueda.

En el modelo, la pantalla de bisqueda estd compuesta por una barra de bisqueda
para buscar el tipo o subtipo de residuo que se querria verificar, ademds de una lista
de los elementos que coincidiesen con la biisqueda actual. La manera en la que estaria
formada la lista, seria con una categoria para cada tipo de residuo dependiendo de los
contenedores donde se deberian reciclar, con un icono de reciclaje con el color del con-
tenedor correspondiente, que contendrian una sublista que se podria extender mediante
una flecha y listarfa las subcategorias con posibilidad de reciclaje en ese contenedor. Al
hacer clic en una categoria o subcategoria, se podrian encontrar imagenes de los residuos
pertenecientes a esta. La pagina de bisqueda del modelo se puede observar en la figura
5.3.
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Figura 5.4: Pantallas de clasificacion.

Desde el icono de cdmara de la pantalla inicial se llega al conjunto de paginas donde
se realiza la clasificacion. Primero se encuentra una pédgina de cdimara, donde se permite
sacar una foto del residuo que se quiere elegir para ser clasificado, o también se tiene la
posibilidad de elegir una imagen de la galeria del usuario, confirmando que la imagen
es la que se desea clasificar, con posibilidad de elegir otra, por no tener suficiente calidad
de imagen o algtin otro problema posible.
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Figura 5.5: Pantalla del mapa.

A continuacion, se dirige a otra pagina donde devuelve el resultado de la clasifica-
cion. En esta se puede ver la imagen que hemos utilizado para la clasificacion, el tipo de
residuo que se ha obtenido mediante la clasificaciéon al que pertenece el residuo de la ima-
gen, el color del contenedor donde se recicla este tipo de residuo mediante una imagen
del simbolo de reciclaje de dicho color, asi como un pequeito mapa donde se muestra el
contenedor mas cercano a la ubicacién donde se encuentra el usuario. Finalmente, en la
parte baja de la pantalla se encuentra un botén para poder clasificar otro residuo distinto.
Este conjunto de pantallas se puede observar en la figura 5.4.

La tercera pantalla accesible desde el inicio seria la del mapa, donde se podrian ver
los contenedores de los alrededores de la ubicaciéon del usuario, para cuando este sepa de
antemano el tipo de residuo. En ella se contiene el mapa donde con marcadores aparecen
los contenedores del tipo de residuo elegido en el cuadro combinado que se encuentra
debajo de este, de manera que solo aparezcan los contenedores que se quieren buscar y
no se encuentren todos juntos, confundiendo de esa manera al usuario. Esta pantalla se
puede observar en la figura 5.5.

La dltima pantalla seria la de los ajustes, en ella el usuario seria capaz de alterar los
permisos otorgados, dando y quitando los permisos segtn lo deseado. La pantalla con-
siste de tres botones interruptores asociados a cada uno de los tres permisos necesarios
para las diferentes funciones de la aplicacién. Estos permisos serfan los permisos de cé-
mara y galeria, necesarios para poder tomar la foto del residuo que se querria clasificar, y
los permisos de localizacién, para poder utilizar en el mapa la ubicacion actual del usua-
rio correctamente. A pesar de tener la capacidad de activar y desactivar los permisos
desde la pantalla de ajustes, se seguirdn solicitando al acceder a pantallas en donde sean
requeridas. Esta pantalla se puede ver en la figura 5.6.

Finalmente, en todas estas pantallas se encuentra la posibilidad de acceder el ment
lateral, que permite al usuario navegar entre ellas sin la necesidad de retornar a la pan-
talla de inicio cada vez que quiera cambiar entre dos paginas distintas. Este ment lateral
consiste de un icono junto a su nombre para cada una de las pantallas explicadas pre-
viamente, que al presionar dirigen al usuario a la pantalla indicada. La pantalla en la
que se encuentra el usuario actualmente se muestra de un color distinto, para permitir
distinguirla del resto. Se puede observar en la siguiente figura 5.7.
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Figura 5.6: Pantalla de los ajustes.
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Figura 5.7: Mend lateral.

De esta manera conseguimos que todas las pantallas principales estén conectadas
entre si, simplificando la experiencia del usuario. Todas las paginas son accesibles desde
cualquiera del resto en no mds que un par de pasos. Es posible lograr esto, debido a
que todas las paginas principales tienen una conexién a ellas, tanto en la pagina inicial
mediante los botones que las identifican como en el ment lateral. Esta conexion entre las
péginas que podria visitar el usuario se muestra por completo en el diagrama de flujo
5.8.

Posteriormente, en la implementacion, se decidi6 realizar un cambio en el disefio. Se
considero que la pantalla de bisqueda no tenia realmente una funcién muy ttil, y para lo
que se queria conseguir con esta, que era ayudar al usuario a distinguir mejor los residuos
de cada contenedor sin necesidad de tener que realizar el proceso de clasificaciéon cada
vez en caso de que no lo viesen necesario, se decidi6 sustituir esta pantalla por una de
ayuda. En esta pdgina, se encontrarfa un cuadro combinado donde se podria elegir el tipo
de residuo de los contenedores, que dependiendo el tipo de residuo elegido mostraria el
color del contenedor correspondiente, ademds de los residuos que se reciclarian en este.
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Figura 5.8: Diagrama de flujo del disefio.
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5.2 Implementacion

En esta seccion del capitulo, se presenta el proceso de implementacién del disefio de
nuestra aplicacion en Flutter utilizando el lenguaje Dart’. Después de haber realizado
una exhaustiva fase de disefio y planificacién, se transformaran las ideas iniciales en una
aplicacién funcional y visualmente atractiva para los usuarios. Flutter, junto con Dart,
nos brinda las herramientas necesarias para lograr este objetivo de manera eficiente y
efectiva. Se explorardn los aspectos practicos de la implementacion en Flutter, desde la
configuracién del entorno de desarrollo hasta la construccién de componentes de interfaz
de usuario y la integraciéon de funcionalidades clave. Ademads, se examinard cémo Dart
simplifica la creacién de aplicaciones moéviles mediante su sintaxis clara y caracteristicas
modernas.

Flutter y Dart son dos tecnologias esenciales en el desarrollo moderno de aplicaciones
multiplataforma. Flutter, un framework de c6digo abierto desarrollado por Google, ofrece
una solucién eficiente para crear interfaces de usuario nativas en iOS, Android, web y
escritorio desde un tinico cédigo base.

Recientemente, ha experimentado un crecimiento significativo en la comunidad de
desarrollo debido a su capacidad para crear aplicaciones multiplataforma con una so-
la base de cédigo. Su enfoque en la productividad, rendimiento y disefio atractivo ha
atraido a un nimero creciente de desarrolladores y empresas que buscan soluciones efi-
cientes para el desarrollo de aplicaciones méviles, por lo que elegir Flutter es la decisiéon
adecuada. En el gréfico que se puede observar en la figura 5.9 [Statista, 2022], se perci-
be claramente como ha aumentado la tendencia de los desarrolladores a utilizar Flutter,
mientras que otras como React o Cordova han disminuido.

Cross-platform mobile frameworks used by software developers worldwide from 2019
to 2022

Share of respondents

a90%

4%

(A%, 1A%%

® 2019 @ 2020 2021 @ 2022

Source Additional Information:
JelBrair Worldwide: 2019 to 2022; 29,269 respondents; software developer
Statista 2024

Figura 5.9: Frameworks moviles multiplataforma utilizados por desarrolladores de software en
todo el mundo desde 2019 hasta 2022.

Flutter destaca por su enfoque en el desarrollo multiplataforma, permitiendo a los
desarrolladores escribir una vez y ejecutar en maltiples plataformas. Ademads, ofrece una
amplia gama de widgets personalizables y predefinidos que facilitan la creacién de inter-
faces de usuario atractivas y coherentes en todas las plataformas. Con un rendimiento su-

2dart.dev
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perior respaldado por el motor grafico Skia®, Flutter garantiza una experiencia de usuario
fluida y receptiva. La funcién de Hot Reload agiliza el proceso de desarrollo al permitir a
los desarrolladores ver los cambios en tiempo real, mientras que la comunidad activa y
los abundantes recursos proporcionan un sélido soporte para los desarrolladores.

Por otro lado, Dart, el lenguaje de programacién utilizado por Flutter, se destaca por
su sintaxis clara y concisa, lo que facilita la escritura, lectura y mantenimiento del cédigo.
Con el tipado estatico opcional, Dart ofrece una mayor seguridad y claridad en el c6di-
go sin imponer restricciones innecesarias. Ademads, su eficiencia en la ejecucioén, ya sea
compilando a cédigo nativo o a JavaScript, lo hace adecuado para una variedad de pla-
taformas y escenarios de ejecucién. Dart sigue un enfoque orientado a objetos que facilita
la creacién de aplicaciones complejas, y ofrece caracteristicas integradas para trabajar de
manera eficiente con operaciones asincronas, como futures y streams.

Para la eleccién del IDE se decidi6 utilizar Android Studio*. Un IDE (Entorno de Desa-
rrollo Integrado) es una herramienta de software que proporciona un conjunto completo
de funcionalidades para desarrollar, depurar y desplegar aplicaciones de software. Es-
te, en particular, es un IDE especificamente disefiado para el desarrollo de aplicaciones
Android. Ofrece una gama de ventajas que lo convierten en la opcién preferida para los
desarrolladores de Android.

Android Studio destaca por su interfaz de usuario amigable, que facilita la navegacion
y el uso de sus diversas herramientas sin requerir una curva de aprendizaje pronunciada.
Ademas, proporciona herramientas de depuracién avanzadas que permiten a los desa-
rrolladores identificar y corregir errores de manera eficiente, agilizando el proceso de
desarrollo.

Una de las ventajas clave de Android Studio es su integracién con emuladores de dis-
positivos virtuales, lo que permite probar sus aplicaciones en una amplia gama de dispo-
sitivos Android simulados. Esto simplifica la deteccion de problemas de compatibilidad
y garantiza una experiencia de usuario consistente en diferentes dispositivos.

Ademds, Android Studio se actualiza regularmente para ofrecer soporte para las ulti-
mas tecnologias y caracteristicas de Android. Esto permite a los desarrolladores aprove-
char al médximo las capacidades de la plataforma y mantenerse al dia con las tendencias
emergentes en el desarrollo de aplicaciones moviles.

Por ultimo, Android Studio cuenta con una amplia comunidad de desarrolladores y
una extensa documentacién en linea, lo que facilita la resolucién de problemas y la ob-
tencion de ayuda cuando sea necesario. Esta comunidad activa proporciona un entorno
de colaboracién que enriquece la experiencia de desarrollo y fomenta el intercambio de
conocimientos entre sus miembros. En resumen, Android Studio ofrece un entorno de
desarrollo completo y eficiente que satisface las necesidades de los desarrolladores de
Android, permitiéndo crear aplicaciones de alta calidad de manera efectiva.

En Android Studio se decidieron organizar los archivos por carpetas, de manera que el
cédigo fuese mas comprensible para entender. Para ello, se crearon varias carpetas con
usos distintos en cada una de ellas. Se cre6 una carpeta de imagenes, donde se guarda-
rian todas las imédgenes necesarias para utilizar en la aplicacion; se cre6 una de péginas,
donde se guardarian los archivos para cada una de las pantallas de la aplicaciéon. Ade-
mas, se cre6 una para guardar los archivos que se usarian para utilizar Flutter Bloc. Esta
es una herramienta de gestién de estado para Flutter respaldada por los desarrolladores
de Google, que facilita la gestion centralizada del estado y el acceso a los datos en los
proyectos.

3skia.org
4developer.android.com
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Figura 5.10: Estructura de la aplicacion.

El archivo inicial al que se llama al ejecutar la aplicacién, es main.dart. En este se de-
claran mediante el método Material App todas las paginas que se van a utilizar en la apli-
cacién con su respectiva ruta, comenzando con la ruta inicial "/’ que lleva al usuario
inicialmente a la pdgina de inicio llamada "Home’. Ademds, se declaran el resto de rutas
para poder navegar entre ellas cuando sea necesario. Para poder manejar los permisos
mediante Flutter Bloc como mencionado previamente, es necesario envolver este método
con otro método MultiBlocProvider, que permite, ademds de proporcionarle como hijas
las rutas de las paginas para la visualizacion de estas, proporcionarle como proveedores
los blocs para poder manejar en segundo plano ciertas funciones como los permisos de
ubicacion.

Tanto en la carpeta de pdginas como en la de blocs se ha creado un archivo para
poder exportar todos los otros archivos de la carpeta, de manera que al necesitar llamar a
cualquier nimero de péginas o de blocs solo sea necesario realizar una sola importaciéon
en el archivo. Esto se ha logrado con tan solo afiadiendo cada pagina que se queria tener la
posibilidad de utilizar en el archivo, poniendo export y a continuacion afiadiendo la ruta
que tiene el archivo de la siguiente manera, ‘package:nombre-de-la-aplicacion/nombre-
de-la-carpeta/nombre-del-archivo’.

Para las pdginas que se encuentran en el c6digo, se ha decidido seguir en lo posible el
modelo realizado en la etapa de disefio. Para ello, cuenta con, un archivo home.dart, que
contiene un icono para cada funcién distinta que dirige a la pagina necesaria; camera.dart,
que muestra la pantalla con la imagen elegida actualmente que permite, sustituirla por
otra o pasar a realizar la clasificacién; scanning-result.dart, que muestra el resultado del
tipo de residuo que se ha decidido clasificar, asi como un mapa donde se muestra el
contenedor més cercano de dicho tipo; help.dart, que muestra informacién sobre cada ti-
po de contenedor; loading.dart, que se utiliza como puente para revisar si los permisos
de ubicacién estan otorgados para directamente mostrar el mapa o mostrar una péagina
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intermedia; location-permissions.dart, que muestra un mensaje mientras el usuario otorga
los permisos necesarios antes de abrir el mapa; mapa_prueba.dart, que muestra los con-
tenedores de alrededor de la ubicacién del usuario filtrados dependiendo de su tipo, y
settings.dart, que permite al usuario alterar los permisos otorgados. A continuacién, se
explicara mas sobre cada una de estas paginas y sus funcionalidades.

823 O @ ©

=  Recycle Me

Figura 5.11: Pantalla de inicio.

En todas las pantallas, se ha utilizado el widget Scaffold, que en espaiol significa anda-
mio, debido a que esta estructurado en varias partes. En la aplicacién, todas las pantallas
principales se han estructurado de la siguiente manera utilizando ese widget; con una ca-
becera de tipo AppBar que muestra el titulo de la pantalla con su color correspondiente,
un Drawer que hace que aparezca un ment lateral con las pantallas por las que pode-
mos navegar y un Body, que muestra el cuerpo de la pantalla que varia segtn la pantalla
actual.

Para mantener el estilo minimalista y claro de la idealizacién previa de la aplicacion,
se decidio elegir unos colores menos llamativos y mads claros para las diferentes pantallas,
tratando de evitar los altos contrastes que puedan confundir al usuario. Para ello, en las
cabeceras, ments y botones de cada pantalla se mantiene una coherencia de un solo color
en cada pantalla, con una gama de colores pastel para estos. Ademds del color principal
de cabecera de cada pantalla, solamente se utiliza la escala de grises, siempre tendiendo
a utilizar grises, ya sean claros u oscuros en lugar de colores completamente blancos o
negros.

En la pantalla de inicio, se tom¢ la decision de alterar ligeramente el disefio y mostrar
tnicamente los cuatro iconos sin afiadir el texto de lo que hace cada uno, debido a la
facilidad de intuicién que tienen los iconos. Estos iconos son a su vez botones que te
redirigen a la pantalla adecuada, utilizando el método Navigator.pushNamed. Lo que hace
este método es coger el contexto actual de la aplicaciéon que se pasa cada vez que se vuelve
a ejecutar el método constructor y le pasa la nueva ruta a elegir, dependiendo en el botén
que se pulsa. Se realiza el mismo procedimiento en el ment lateral de la pantalla, excepto
que al pulsar el botén de la pantalla actual, en este caso la de inicio, en lugar del método
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previamente mencionado se utiliza el método Navigator.pop, que solamente cierra el ment
lateral y devuelve el estado al de la pantalla de inicio. Se puede observar la pantalla de
inicio en la figura 5.11

Take picture
Choese from gallery

Figura 5.12: Pantalla de seleccién de imagen.

Mediante el botén de la pantalla de inicio con el icono de una cdmara, se dirigiria a la
pantalla de caAmara, donde podriamos elegir la imagen que se querria clasificar. En esta, se
encontraria una pequefia vista previa de la imagen elegida y se encontrarfan dos botones
con las acciones posibles a tomar. El primero de ellos se presionaria tras haber decidido
que la imagen elegida es la adecuada para clasificar y dirigirfa al usuario a la pantalla
donde el residuo habria sido clasificado; el segundo, permitiria al usuario escoger una
nueva imagen, mostrando una pequefia caja de didlogo con dos opciones, con posibilidad
de sacar la foto en el momento o escogerla desde la galeria. Para poder utilizar la cdmara
o la galeria del dispositivo se ha utilizado el paquete image_picker. Usando este paquete,
se ha podido al presionar el botén tanto de cdmara como de galeria acceder a un método
que espera a que el usuario acepte los permisos necesarios, y cuando los acepte procede
a abrir la cdmara o la galeria segtin le corresponda. Tras elegir la imagen de la fuente, se
archiva para poder enviarla posteriormente a la clasificacion en caso de continuar con el
otro botén de clasificar. Se puede observar la pantalla de cdmara en la figura 5.12.

Al pulsar el botén de continuar y realizar la clasificacién de fondo, se muestra la pan-
talla con el resultado obtenido para la imagen escogida. En esta pantalla se muestra tanto
el tipo de residuo que se debe clasificar como el color del contenedor en donde se reci-
clan ese tipo de residuos. Esto se consigue a través de la llamada a la API de clasificacién
mediante el paquete de Flutter http. En el se consigue el resultado de la clasificacién de
la imagen transferida y se almacena en la variable que muestra el tipo de residuo y el
tipo de contenedor la de la respuesta recibida. Ademas, en la parte baja de la pantalla se
muestra un mapa con los contenedores que se encuentran en la zona cercana al usuario,
que pertenecen al mismo tipo de residuo que el necesario para el resultado obtenido. Esta
pantalla se puede observar en la figura 5.13.
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Figura 5.13: Pantalla de resultado de la imagen clasificada.

Otra de las pantallas accesibles desde la pantalla de inicio a través del botén con
icono de signo de interrogacion es la de ayuda de clasificacion de residuos. En esta, ade-
maés de los elementos habituales de cabecera y ment lateral, en el cuerpo de la pantalla
encontramos cuatro elementos: un cuadro combinado con la lista de varios tipos de con-
tenedores distintos que se pueden distinguir en la aplicacién, que al cambiarse muestran
diferente informacién en los otros tres elementos; una imagen de un contenedor, con el
color correspondiente al del contenedor del residuo elegido en el cuadro combinado; un
pequefio texto descriptivo sobre el tipo de residuo actual, y ademds, una lista realizada
con ListView.builder que muestra las diferentes categorias de residuos que se reciclan en
el contenedor con un icono al lateral de manera que se muestra tanto visualmente como
textualmente. La pantalla de ayuda se puede ver en la figura 5.14.

La siguiente pantalla con posibilidad de accesibilidad desde el ment lateral o la pan-
talla inicial es el del mapa. Antes de acceder a esta, es necesario que el usuario tenga la
ubicacion del dispositivo activa, ademds de permitir a la aplicacién la posibilidad de ac-
ceder a su ubicacion. Es por ello, que esta pantalla se podria dividir en tres pantallas, y
en tres archivos distintos. En el primero de ellos, loading.dart se comprueba si la ubicacién
del dispositivo estd activada y el permiso otorgado de antemano. En el caso de que una
de estas dos no se cumpla, se dirigiria al archivo location-permissions.dart, que comproba-
ria cudl de los dos casos previos es el que no se cumple. En el caso de que la condicién
que no se cumpli6 fuese que la ubicacién del dispositivo no estuviese activada, aparece-
ria un mensaje diciendo que es necesario activar la ubicaciéon. En caso de que la condicién
sin cumplir fuese que la aplicacién no tuviese atin permisos de ubicacién, apareceria otra
pantalla para solicitar permisos con un botén donde se pedirian los permisos a través del
proceso de fondo de Flutter Bloc.

En el caso de que ambas condiciones se cumpliesen, dirigiria al usuario a la pantalla
del mapa en el archivo mapa_prueba.dart, donde se podria observar una pantalla con la
cabecera y el mend lateral, al igual que el resto, y en el cuerpo se encontraria el siguiente
par de elementos. Se observaria un cuadro combinado donde se podria escoger el tipo
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a Plastic bettles
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Plastic wrap and foil

Sprays

Figura 5.14: Pantalla de ayuda.

de contenedor que se querria ver, asi como el mapa, con un indicador de la ubicacién
del usuario actual y marcadores para los contenedores de alrededor. El mapa se muestra
con el paquete de flutter_map, que contiene en sus hijos el widget CurrentLocationLayer,
como capa para mostrar la ubicacién actual del usuario en el mapa con un marcador
que seguird al usuario segtn este se mueva. Otro de los hijos del mapa seria la lista de
marcadores de los contenedores correspondientes, que se conseguiria creando una lista
de contenedores para cada tipo distinto y decidiendo cual utilizar dependiendo el valor
elegido en el cuadro combinado mediante un método que se llamaria en la capa de los
marcadores Marker. Se puede observar la pantalla en la siguiente figura 5.15.

Para lograr hacer las diferentes listas de contenedores se leyeron los dos archivos
json, uno con los contenedores de plastico, papel, orgédnico y restos, con el otro siendo
solamente de contenedores de vidrio, de manera asincrona. En ese método se recorrié la
informacién, comprobando que las coordenadas del contendor actual no fuesen nulas, y
posteriormente, se almacenaron las coordenadas de cada tipo de contenedor en un Marker
en su respectiva lista a utilizar posteriormente. La manera de conseguir los datos de los
contenedores en el archivo json, se especifica con mayor profundidad en la seccién 5.4.

En la pantalla de ajustes, el propdsito es que el usuario pudiese alterar los permisos
otorgados para las diferentes acciones de la aplicacién que los necesitan. En la aplicaciéon
solo son necesarios tres permisos: los permisos de localizacién para utilizar en los mapas,
los permisos de cdmara para sacar fotos de los residuos a clasificar o los permisos de ga-
leria para elegir las imdgenes a clasificar desde la galeria. En la pdgina, se encuentran tres
botones de tipo interruptor para cada uno de los permisos necesarios para las diferentes
acciones, con el nombre de su respectivo permiso a su lado. Al modificar los valores de
este interruptor, sus permisos se activan o desactivan. Esto se consigue con el paquete de
permission_handler, que permite pedir al usuario los permisos. En el caso de querer desac-
tivarlos, no es posible hacerlo utilizando directamente ese paquete para ello y redirige al
usuario a la aplicacién de ajustes de su teléfono, donde permite desactivar los permisos
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Figura 5.15: Pantalla de mapa.

de la aplicacién. El proceso de otorgar permisos se realiza de fondo utilizando Flutter bloc.
Se puede observar la pantalla de ajustes en la figura 5.16.

El ment lateral se encuentra en todas las pantallas para poder acceder al resto de
pantallas sin necesidad de volver a la pagina de inicio para ello. Se puede acceder a este
a través del boton lateral de tres lineas, que se encuentra en el cédigo en el elemento
previamente mencionado de Drawer. Dentro de este se encuentra el widget ListView, que
muestra los elementos a mostrar a modo de lista. Esta contiene una cabecera del mismo
color que la cabecera de la pagina actual donde se encuentra el usuario con el titulo de
Menu, utilizando el widget DrawerHeader para ello.

A continuacién, se encuentran los elementos de la lista ListTile de los mismos cuatro
elementos que se encontraban en la pdgina inicial, mostrando un icono y un nombre que
los reconozca con links a sus pantallas respectivas, que dirigen al usuario a la pantalla
adecuada. La pantalla en la que se encuentra el usuario actualmente, se marca de color
azul, para distinguirla del resto. Al presionar el botén de esta en lugar de editar la ruta
para volver a la misma pégina, se utiliza el método Navigator.pop, que simplemente eli-
mina de la pila de paginas la pestafia del menti y muestra de nuevo la pantalla en la que
se encontraba. Para no acumular infinitas paginas en la pila al navegar en la aplicacion,
se decidi¢ utilizar el método Navigator.pushReplacementNamed, que funciona similar al
método utilizado en la pagina inicial, pero en lugar de simplemente apilar la pagina nue-
va a la que se va a navegar, elimina la pdgina en la que estaba el usuario de la pila antes de
afadir la siguiente pagina, manteniendo solamente la pagina de inicio y la pagina actual
en la pila. Se puede observar la pantalla del ment en la figura 5.17.

Para poder adquirir los permisos necesarios de ubicacién se utilizé Flutter Bloc, sepa-
rando sus funciones en tres archivos: gps_bloc, gps_event y gps_state. Estos se guardan en
una carpeta distinta a la de las pédginas, ya que estos se procesan en el fondo y se utilizan
en diferentes pdginas. Al igual que con las paginas, tienen un archivo bloc, que exporta
los tres archivos, facilitando de esta manera su posible importacién en las pédginas sin
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Figura 5.16: Pantalla de ajustes.

tener que llamarlos por separado. Estos archivos forman parte de un patrén de arqui-
tectura de Flutter conocido como BLoC (Business Logic Component). El objetivo principal
de este patrén es separar la l6gica de negocio de la interfaz de usuario, lo que facilita la
prueba, la reutilizacion y el mantenimiento del cédigo.

A continuacion, se profundizara en las tareas que desempefia cada uno de estos archi-
vos. En el archivo gps_bloc se encuentra la clase GpsBloc, la cual define el estado inicial
y cémo reacciona a los eventos. En el estado inicial, tanto la variable que comprueba
si la ubicacién del dispositivo como la variable que comprueba si el usuario ha otorga-
do los permisos de ubicacién a la aplicacién se establecen como falsas. Ademas, es aqui
donde se reacciona a los eventos, alterando el valor de las variables mencionadas pre-
viamente al ser activada la ubicacién u otorgados los permisos. Contiene métodos para
inicializar (_init()), verificar el estado del GPS (_checkGpsStatus()), verificar los permisos
(LisPermissionGranted()), y solicitar acceso al GPS (askGpsAccess()). También cancela la
suscripcion a los servicios de GPS en el momento de cerrar (close()).

El archivo gps_event define los eventos que puede manejar GpsBloc. En este caso, solo
se decidi6 crear un evento llamado GpsAndPermissionEvent que contiene informacién
sobre si el GPS est4 habilitado y si se otorgaron los permisos necesarios.

Finalmente, el archivo gps_state define el estado que puede tener el GpsBloc. En este
caso, el estado consiste en dos booleanos: isGpsEnabled que comprueba si el GPS es-
t4 habilitado y isGpsPermissionGranted que comprueba si los permisos de ubicacién es-
tdn concedidos. Estas son las variables que se comprueban en los otros archivos para
comprobar los requisitos necesarios También define un método para copiar el estado
(copyWith()) y un getter para verificar si tanto el GPS como los permisos estan conce-
didos (isAllGranted). Es gracias a estos archivos que comprueban el estado de los per-
misos de ubicacién sean correctos que posteriormente permite manejar las paginas que
deben mostrarse al acceder al mapa, utilizando BlocBuilder en la péagina loading.dart y
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Figura 5.17: Mend lateral.

posteriormente en location-permitions.dart, que logra distinguir los permisos que se han
conseguido.

5.3 Acceso al clasificador

Para lograr acceder al modelo de red neuronal que clasifica las imdgenes en la apli-
cacion, se decidi6 utilizar una API programada en Python, que permita utilizar el mejor
modelo guardado previamente, para clasificar la imagen que el usuario elija desde la
aplicacion. Se utiliz6 la biblioteca de Python Fast API, que permiti6 la creacion de la API
como intermediario entre el modelo de red neuronal y la aplicacién.

Ademés, fueron necesarias otras librerias para lograr que esta funcionase correcta-
mente. Se agregaron las librerias File y UploadFile que son tipos de datos que provienen
de FastAPI y se utilizan para el manejo de la carga de archivos en una web API. File se
usa para archivos individuales, mientras que UploadFile esta especificamente disefiado
para manejar archivos que se suben a través de una solicitud HTTP. De esta manera se
simplifica la tarea de recibir archivos en una aplicacién web y permite acceder facilmente
al contenido del archivo enviado.

Otra de las librerias utilizadas proporcionada por FastAPI es la clase JSONResponse
para enviar respuestas JSON desde la API. Esta clase facilita la creacién de respuestas
JSON personalizadas, donde puedes especificar el contenido JSON que deseas enviar
como respuesta a una solicitud HTTP.

Asimismo, se utilizaron los siguientes elementos: la funcién load_model desde la li-
breria keras.models, que sirve para cargar un modelo de red neuronal determinado para
poder utilizar el modelo sin necesidad de entrenarlo cada vez; la clase Image desde la bi-
blioteca de procesamiento de imédgenes de Python PIL, para poder manipular la imagen
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recibida desde la aplicacion y preprocesarla antes de utilizarla en el modelo, y numpy
para la realizacién de cdlculos numéricos necesarios.

Para conseguir la funcionalidad esperada utilizando las librerias mencionadas, se
realiza el siguiente proceso en el archivo Python. Primero, se instancia la aplicacién de
FastAPI que se va a utilizar, en este caso llamada app. Posteriormente, se carga el mejor
modelo de red neuronal explicado en el capitulo anterior, llamado best_model .h5 utilizan-
do la funcién load_model. A continuacién, se define la funcién de preproceso de imagen,
que se encarga de comprobar que la imagen que recibe de entrada sea valida para su uso
en el modelo; convirtiéndola a formato RGB, cambiando su tamafio de imagen a 64x64
pixeles esperado por el modelo, normalizando los valores de los pixeles dividiendo por
255 y agregando una dimension extra para el lote. Contintia, definiendo una ruta de API
utilizando el decorador @app.post(/predict”). Esta ruta espera una solicitud POST y per-
mite cargar una imagen desde la aplicaciéon. La funcién asociada a esta ruta se encarga
de predicciones sobre la imagen cargada, esto lo consigue abriendo y preprocesando la
imagen con la funcién mencionada anteriormente, tras lo cual se predice el tipo de resi-
duo con el modelo y devuelve las predicciones en formato JSON. Toma un pardmetro
file que representa el archivo de imagen cargado.

5.4 Acceso a datos de contenedores

En el caso del acceso a los datos sobre los contenedores, se decidié comenzar por utili-
zar la informacién local, utilizando solamente los datos de los contenedores de la ciudad
de Valencia, que podria ser ampliado posteriormente. Para ello, se utiliz6 la pagina de
datos del gobierno”, donde los ayuntamientos y deméas publican informacién de datos
publicos. En este caso, se utilizaron dos datasets publicados por el Ayuntamiento de Va-
lencia, que contienen los archivos JSON necesarios para poder mostrar los contenedores
posteriormente en el mapa de la aplicaciéon. Uno de ellos contiene solamente los contene-
dores de vidrio, mientras que el otro contiene varios tipos de contenedores distintos, de
pléstico, papel, restos y organico. Estos son los tipos de contenedores que concuerdan con
las categorias clasificadas en el modelo, por lo que no fue necesario agregar mas datasets.

Para tener los datos de los contenedores de la ciudad actualizados, se decidi6, en lugar
de solamente descargar los archivos JSON una tinica vez, actualizarlos diariamente para
mantenerlos al dia. Esto se consigue al igual que la manera de unir el clasificador de
Python con la aplicacién, con un API En este caso, también se program¢ en Python con
la biblioteca Fast API. Se utilizaron algunas librerfas y clases distintas a las previamente
mencionadas.

De las proporcionadas por FastAPI, se utiliz6 BackgroundTasks, que se utiliza, como
su nombre indica, para manejar tareas en segundo plano, ejecutando funciones de ma-
nera asincrona mientras la aplicacién contintia respondiendo a diferentes solicitudes. El
resto de bibliotecas utilizadas fueron; requests, que facilita el envio de solicitudes HTTP
como POST, GET, PUT, DELETE y demas, asi como trabajar con las respuestas de los da-
tos en formato JSON, bytes, etc.; 0s, que proporciona funciones para interactuar con el
sistema operativo como realizar operaciones relacionadas con los archivos, y time, que
proporciona funciones relacionadas con el tiempo.

En el programa, se comienza por instanciar la aplicacion de Fast API al igual que en el
caso del modelo, seguido de la definicién de tanto las ur! de donde se van a descargar los
archivos J[SON como el directorio donde se van a almacenar. A continuacién, se define
la funcién download_json que hace el proceso de descargar los JSON de la pagina web
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del url. La funcién toma una ur!/ como argumento y realiza la descarga del archivo J[SON
desde ella. Primero, verifica con response.status_code si la solicitud HTTP devuelve un
coédigo de estado 200, lo que indica que la solicitud fue exitosa. En ese caso, el archivo lo
guarda en el directorio de descargas con el nombre extraido de la URL. Antes de guardar
el nuevo archivo, verifica si ya existe un archivo con el mismo nombre en el directorio de
descargas, en cuyo caso se elimina antes de guardar el nuevo archivo. La funcién termina
imprimiendo un mensaje indicando si la descarga y el reemplazo fueron exitosos. Segui-
damente, se define la funcién download_json_periodically que se ejecuta periédicamente,
de modo que llama a la funcién definida previamente de download_json cada 24 horas,
utilizando la funcién time.sleep para programar su periodicidad.

Finalmente, se define la ruta de la API en start_download y acepta solicitudes GET,
ejecutando la funcién asincrona start_download al acceder a esta ruta. La funcién toma
un pardmetro background_tasks que representa la instancia de BackgroundTasks proporcio-
nada por FastAPI. Dentro de la funcién, se agrega la tarea download_json_periodically a
background_tasks utilizando el método add_task. Este método toma como argumento la
funcién download_json_periodically que se ejecutard en segundo plano. La funcién devuel-
ve un diccionario con un mensaje indicando que la tarea de descarga se ha iniciado co-
rrectamente.

5.5 Conclusiones

La idea inicial del desarrollo de la aplicacién de gestion de residuos, era la de realizar
una aplicacién simple y accesible para un amplio rango de personas, incluidas personas
con pocas competencias tecnoldgicas. Durante este capitulo se ha profundizado sobre el
proceso que se ha llevado a cabo, desde la idea inicial para la aplicacion hasta su imple-
mentacion final en Flutter, comentando también las maneras en las que se ha accedido a
otros elementos necesarios para la aplicacién como los modelos o la informacién de los
contenedores.

La intencién era desarrollar una aplicacion eficiente, rapida y eficaz, con un disefio
facil de entender sin estar demasiado cargado de informacién para no saturar y confun-
dir al usuario. Para lo que se desarroll6 una aplicacién de estilo minimalista, con pocas
funcionalidades claras mientras se realizasen las tareas posibles en el fondo, en paralelo
con el resto.

Desde la fase inicial de disefio, se ha puesto énfasis en crear una interfaz intuitiva y
facil de usar para garantizar que personas con diversos niveles de habilidades tecnol6-
gicas puedan utilizar la aplicacién sin dificultades. A pesar de los esfuerzos por hacer
la aplicacién accesible para una amplia variedad de personas, atn puede excluir a cier-
tos grupos, como personas con discapacidades visuales. La falta de compatibilidad con
tecnologias de asistencia, como lectores de pantalla, puede limitar la accesibilidad de la
aplicacién para estas personas, por lo que no se cumpliria completamente el objetivo de
inclusién. Ademds, al simplificar la aplicacién y no ofrecer maneras en las que persona-
lizar mas la aplicacién para no confundir al usuario con competencias tecnoldgicas, es
posible que algunos usuarios méas experimentados se sientan frustrados al querer ajustes
mas avanzados.

La eleccién de tecnologias como Flutter y Dart para el desarrollo de la aplicacion
moévil ha permitido crear una experiencia de usuario uniforme y accesible en multiples
plataformas, maximizando la accesibilidad para un ptblico més amplio. La aplicacién se
ha disefiado para cumplir con su propésito principal de ayudar a los usuarios a clasificar
residuos y acceder a informacién sobre contenedores de manera rapida y sencilla, lo que
contribuye a su eficacia y utilidad general.
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En conclusién, se ha desarrollado la aplicacién siguiendo las ideas generales que se
tenian al inicio sobre esta. Se han implementado las funcionalidades principales pensa-
das, a pesar de tener ciertos cambios respecto al disefio inicial, algunos de mayor calibre
como el cambio de la pagina de btsqueda por la pagina de ayuda debido a una utilidad
mayor para el usuario final. Ademas, se han logrado solucionar ciertos problemas, como
la desactualizacion de los datos de los contenedores mediante la implementacion de la
API que lo reinstale periédicamente.






CAPITULO 6

Conclusiones

Tras haber cumplido con los objetivos establecidos, las conclusiones de este trabajo
de fin de grado son claras. La creacién de una aplicacién destinada a facilitar el proceso
de reciclaje de residuos se presenta como una solucién viable y relevante en el contexto
actual. La decision de desarrollar una plataforma que permita a los usuarios agregar iméa-
genes de los residuos que deseen reciclar, asi como brindar informacién sobre los lugares
de reciclaje y la ubicacién de los contenedores mas cercanos, responde a la necesidad de
simplificar este proceso para un ptblico amplio y diverso.

El objetivo principal del trabajo ha sido el disefio y desarrollo de esta aplicacion como
una herramienta accesible para cualquier persona interesada en contribuir al reciclaje.
Al buscar ofrecer este servicio de manera simple, se ha priorizado la accesibilidad para
diferentes grupos de personas, incluidos aquellos con menor familiaridad tecnolégica o
conocimiento sobre reciclaje. La inclusién de estas personas en el proceso de reciclaje es
fundamental para fomentar una participacion mds amplia y efectiva en la preservacion
del medio ambiente.

Para alcanzar este objetivo principal, se han definido objetivos especificos que han
sido abordados a lo largo del trabajo. Desde el anélisis de las herramientas disponibles
hasta el disefio y desarrollo de la aplicacién mévil, se ha prestado atencion a cada fase del
proceso para alcanzar los objetivos del proyecto. A continuacién, se especificard como se
han logrado cada uno de los subobjetivos:

» Para el funcionamiento del trabajo a realizar, se analizaron las tecnologias a utilizar
para las diferentes funciones que se desarrollaron posteriormente, analizando las
herramientas mas populares y escogiendo las méds adecuadas para el desarrollo del
trabajo.

» En la arquitectura del sistema, se plantearon las funciones de cada uno de los ele-
mentos del trabajo, asi como la manera de interactuar entre ellos. En este proceso se
marcaron los requisitos que cada uno de los elementos necesitaria para el correcto
funcionamiento final de la arquitectura.

= Se realizé un modelo de clasificacién, tras analizar, implementar y evaluar un am-
plio nimero de diferentes técnicas y modelos, se eligi6 el de mejores resultados.

» Finalmente, se disefié y desarroll6 la aplicacién mévil. En esta se enfatizo el objetivo
principal de lograr la sencillez para el usuario con pocas competencias tecnol6gi-
cas, desarrollandola con una interfaz sencilla e intuitiva para el usuario, gracias al
disefio influenciado por el estilo minimalista.

Mediante este trabajo se permite acercar al usuario final a una herramienta practica
y accesible para fomentar el reciclaje y la conciencia ambiental. Gracias al uso de la tec-
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nologia, se permite facilitar el reciclaje a la persona comtn que carece de conocimientos
al respecto. Aportando de esta manera lo posible por parte del individuo para evitar el
agravamiento del cambio climatico.

6.1 Trabajos futuros

A pesar de lo conseguido en el trabajo que se ha realizado y definido a lo largo de la
memoria, se han pensado en otras maneras en las que se podria lograr mejorar la apli-
cacion en trabajos futuros. Los siguientes tres puntos describen mejoras que se podrian
llevar a cabo en el trabajo:

= Mejorar el modelo de redes neuronales para la clasificacién de residuos: Este trabajo
futuro implicaria investigar y probar diferentes arquitecturas de redes neuronales,
asi como nuevas técnicas de entrenamiento no utilizadas previamente en el traba-
jo. Se podrian explorar conjuntos de datos més grandes y variados para el entre-
namiento del modelo, incluyendo imagenes de residuos en diferentes condiciones
de iluminacién, dngulos y fondos. Ademas, se podria considerar el uso de técnicas
avanzadas de preprocesamiento de imagenes, como la segmentaciéon semantica o la
eliminacién de ruido, para mejorar la calidad de los datos de entrada y la precisién
del modelo.

= Crear un asistente virtual para responder preguntas de los usuarios sobre el re-
ciclaje: Este trabajo futuro requeriria desarrollar un sistema de procesamiento del
lenguaje natural capaz de comprender y responder a preguntas sobre el reciclaje
en lenguaje natural. Se podria utilizar un enfoque basado en modelos de lenguaje
preentrenados, como BERT (Bidirectional Encoder Representations from Transformers),
y adaptarlo al dominio especifico del reciclaje. Se necesitaria construir una base de
conocimientos sélida sobre el reciclaje, que incluya informacién sobre los diferentes
tipos de residuos, los materiales reciclables y los métodos de reciclaje disponibles.
El asistente virtual podria integrarse en la aplicacién moévil como una interfaz de
chat o un sistema de preguntas y respuestas, proporcionando a los usuarios infor-
macioén util y contextualizada sobre el reciclaje.

= Ampliar la base de datos de contenedores de reciclaje utilizando datos de otras ciu-
dades/municipios: Para este trabajo futuro, se requeriria recopilar y procesar datos
sobre la ubicacién y caracteristicas de los contenedores de reciclaje de otras ciu-
dades y municipios. Se podria establecer colaboraciones con autoridades locales y
organizaciones ambientales para obtener acceso a sus bases de datos de contene-
dores de reciclaje. Se deberfa desarrollar un sistema de integracién de datos que
permita agregar y actualizar automdticamente la informacion de nuevos contene-
dores de reciclaje en la base de datos de la aplicaciéon mévil. Ademas, se necesitaria
implementar funcionalidades de buasqueda vy filtrado avanzadas en la aplicacién
para permitir a los usuarios encontrar contenedores de reciclaje en diferentes ubi-
caciones geogréficas de manera rdpida y eficiente.

6.2 Relacién del trabajo desarrollado con los estudios cursados

En el transcurso de este trabajo, se han explorado y aplicado una variedad de concep-
tos y habilidades fundamentales que se han adquirido a lo largo del programa de estu-
dio. En este apartado final, nos proponemos examinar detalladamente la relacién entre el
trabajo realizado y las asignaturas cursadas en el programa académico. Al comprender
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cémo los conocimientos tedricos adquiridos en el aula se han traducido en précticas con-
cretas durante el desarrollo de la aplicaciéon mévil, se podra apreciar mejor la integracion
entre la teorfa y la practica en la formacién como profesional de la informatica.

La relacién entre el trabajo de exploracién de modelos de redes neuronales para la
clasificacién de residuos y la asignatura de Aprendizaje Automatico se fundamenta en el
uso de técnicas avanzadas de aprendizaje automatico para abordar un problema especi-
fico. En la asignatura de Aprendizaje Automaético se estudian las principales técnicas que
sustentan las distintas tecnologias de esta drea, incluyendo el reconocimiento de image-
nes, que es precisamente el enfoque utilizado en el trabajo para clasificar los residuos.

La asignatura de Aprendizaje Automdtico proporciona una base sélida en técnicas
estadisticas avanzadas que son aplicables a problemas complejos de reconocimiento de
formas, lo cual es fundamental para el desarrollo de modelos de clasificacién de residuos
basados en imagenes. Ademads, la relacion con asignaturas relacionadas como Percepcién,
Agentes Inteligentes y Técnicas, entornos y aplicaciones de IA, proporciona un contex-
to amplio para comprender cémo las técnicas de aprendizaje automatico se integran en
sistemas méas grandes de inteligencia artificial.

El trabajo se beneficia de los conocimientos adquiridos en la asignatura de Apren-
dizaje Automatico al aplicar técnicas avanzadas de esta drea para resolver un problema
especifico de clasificacién de residuos a través del andlisis de imédgenes. Esto demuestra
la relevancia y aplicabilidad practica de los conceptos estudiados en la asignatura en un
contexto real de desarrollo de aplicaciones de inteligencia artificial.

La relacién entre el trabajo de creacién de un boceto, disefio e implementacién de
la aplicaciéon mévil y la asignatura de Interacciéon Persona-Computador se basa en el
enfoque en la usabilidad y el disefio de interfaces de usuario efectivas. En la asignatura
de Interacciéon Persona-Computador se estudia como disefiar interfaces que sean faciles
de usar y cémo desarrollar programas que tengan una apariencia profesional. Esto se
alinea directamente con el proceso que se sigui6 en el trabajo, donde se comenzé con
la creacién de un boceto para establecer la estructura y la navegacion de la aplicacion,
seguido por el disefio de la interfaz de usuario y finalmente la implementacién de la
aplicaciéon moévil.

El objetivo principal de la asignatura es que el alumno sea capaz de desarrollar apli-
caciones con interfaces gréficas de usuario modernas, utilizando herramientas actuales.
Esto se traduce en la habilidad para crear aplicaciones méviles intuitivas y atractivas, lo
cual es fundamental para el éxito del trabajo. El ciclo de vida de desarrollo de interfa-
ces de usuario, que se estudia en la asignatura, proporciona el marco metodolégico para
guiar el proceso de disefio y desarrollo de la aplicacién moévil.

Ademas, la asignatura también aborda técnicas de prototipado y evaluacién de in-
terfaces, aspectos clave que se consideraron durante la fase de disefio de la aplicacién.
El prototipado permite iterar sobre diferentes disefios y funcionalidades antes de la im-
plementacion final, lo cual es fundamental para garantizar una experiencia de usuario
6ptima. Asimismo, la evaluacién de interfaces proporciona herramientas para medir la
eficacia y la satisfacciéon del usuario, lo cual es fundamental para mejorar continuamente
la aplicacion.

En resumen, se ha observado que las asignaturas cursadas en el grado han aportado
una gran ayuda para realizar este trabajo de fin de grado, demostrando asi la utilidad
que estas tienen en aplicaciones reales. Tanto la asignatura de Aprendizaje Automatico,
para el desarrollo de modelos de clasificacién de residuos basados en imédgenes; como la
asignatura de Interaccién Persona-Computador donde se refleja el enfoque en la usabili-
dad y el disefio de interfaces de usuario efectivas, han sido cruciales para la realizaciéon
del trabajo.
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APENDICE A

OBJETIVOS DE DESARROLLO
SOSTENIBLE

Grado de relacion del trabajo con los Objetivos de Desarrollo Sostenible (ODS).

Objetivos de Desarrollo Sostenible

Alto

Medio

Bajo

No
procede

ODS 1.

Fin de la pobreza.

X

ODS 2.

Hambre cero.

X

ODS 3.

Salud y bienestar.

ODS 4.

Educacion de calidad.

ODS 5.

Igualdad de género.

ODS 6.

Agua limpia y saneamiento.

ODS 7.

Energia asequible y no contaminante.

ODS 8.

Trabajo decente y crecimiento econémico.

X| x| x| X

ODS 9.

Industria, innovacién e infraestructuras.

ODS 10.

Reduccidon de las desigualdades.

ODS 11

. Ciudades y comunidades sostenibles.

ODS 12.

Produccién y consumo responsables.

ODS 13.

Accién por el clima.

ODS 14.

Vida submarina.

ODS 15.

Vida de ecosistemas terrestres.

ODS 16.

Paz, justicia e instituciones sélidas.

ODS 17.

Alianzas para lograr objetivos.

X| x| x| X

63




64 OBJETIVOS DE DESARROLLO SOSTENIBLE

Reflexion sobre la relaciéon del TFG/TFM con los ODS y con el/los ODS mas relacio-
nados.

Los objetivos de desarrollo sostenible son una manera de mostrar lo beneficiosos que
pueden ser los trabajos realizados para la sociedad, por lo que su importancia ha aumen-
tado. En el trabajo se ha intentado cubrir varios de ellos para el beneficio de la sociedad
mediante el uso de la solucién mévil desarrollada.

Uno de los principales aspectos destacados es la relacion entre este proyecto y el ODS
11: Ciudades y comunidades sostenibles. En las comunidades urbanas, la gestion ade-
cuada de los residuos es fundamental para mantener un entorno limpio y saludable. La
aplicacién proporciona a los usuarios informacién sobre los contenedores de reciclaje cer-
canos, lo que facilita el proceso de reciclaje y promueve practicas mds sostenibles en las
ciudades. Al fomentar una mayor participacién en el reciclaje, la aplicacién contribuye
directamente a la creacién de comunidades mads sostenibles y resistentes.

Ademas, el proyecto aborda el ODS 9: Industria, innovacién e infraestructuras. La
incorporacién de tecnologias innovadoras, como redes neuronales para la clasificacion
de residuos, muestra un enfoque hacia la innovacién en el campo de la gestién de resi-
duos y la tecnologia accesible. Esta aplicacién no solo mejora la eficiencia del proceso de
reciclaje, sino que también fomenta el desarrollo de infraestructuras relacionadas con el
reciclaje y la gestion de residuos. Esta innovacion en la industria del reciclaje es crucial
para impulsar una transiciéon hacia una economia més circular y sostenible.

Otro aspecto relevante es la contribucién al ODS 13: Accién por el clima. El reciclaje
de residuos es una estrategia efectiva para reducir las emisiones de gases de efecto inver-
nadero y mitigar el cambio climdtico. Al promover el reciclaje a través de la aplicacién,
se fomenta un uso mds eficiente de los recursos naturales y se reduce la dependencia de
los vertederos y la incineracién, que son fuentes significativas de emisiones de gases de
efecto invernadero. Esta accién directa tiene un impacto positivo en la lucha contra el
cambio climédtico y contribuye a la resiliencia climatica a largo plazo.

Ademads de los ODS mencionados anteriormente, el proyecto también tiene implica-
ciones para otros objetivos. Por ejemplo, al promover el reciclaje y la gestion adecuada
de residuos, contribuye indirectamente al ODS 3: Salud y bienestar. La reduccién de la
cantidad de residuos que se envian a vertederos o se incineran puede disminuir la ex-
posicién a sustancias téxicas y contaminantes en el medio ambiente, lo que beneficia la
salud ptblica y el bienestar de las comunidades.

Asimismo, la aplicacién puede tener un impacto en el ODS 12: Produccién y consu-
mo responsables. Al proporcionar informacién sobre cémo reciclar adecuadamente los
residuos y promover un comportamiento de consumo maés responsable, se fomenta un
enfoque més consciente hacia el consumo de recursos y la generaciéon de residuos. Esto
puede ayudar a reducir la generacién de residuos y promover practicas de consumo més
sostenibles a largo plazo.

Al hacer que la tecnologia sea més accesible y facil de usar para un grupo mas am-
plio de personas, incluidas aquellas con habilidades tecnoldgicas limitadas, el trabajo
realizado ayuda a cerrar la brecha digital y reduce las desigualdades en el acceso a la
informacioén y las oportunidades. Esto es especialmente relevante en un mundo donde
el acceso a la tecnologia y la alfabetizacion digital son cada vez mds importantes para la
participacion en la sociedad y la economia.

Al eliminar barreras de acceso y hacer que la informacién sobre el reciclaje y la gestion
de residuos sea mas facilmente disponible, la aplicacién desarrollada puede empoderar
a comunidades marginadas o con menos recursos, brinddndoles herramientas para par-
ticipar activamente en la protecciéon del medio ambiente y mejorar su calidad de vida.
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En este sentido, aunque la relacién con el ODS 10 puede considerarse en menor medi-
da en comparacién con otros objetivos, sigue siendo una contribucién significativa a la
reduccién de las desigualdades y la promocién de la inclusién social.

En conclusion, el desarrollo de una aplicacion accesible para el reciclaje de residuos
es un ejemplo claro de como la innovacién y la tecnologia pueden contribuir significati-
vamente a la consecuciéon de multiples Objetivos de Desarrollo Sostenible.
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