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RESUMEN: Los modelos de Redes Neuronales Convolucionales (RNC) requieren datos procesados que
aprendan patrones de imagenes para evitar la memorizacion. Esta investigacion presenta la conformacion
de un dataset de 3208 imagenes de clasificacion de Residuos Sélidos Urbanos (RSU) en organicos e
inorganicos para modelos de RNC. El procesamiento se realizd con una metodologia de tres fases: 1.
Identificacion y seleccion de dataset: Kaggle y Github; 2. Creacion del dataset: uniformidad de imagenes
y ajustes de color; y 3. Conformacion del dataset de residuos orgédnicos e inorgéanicos. Los resultados
obtenidos fueron los conjuntos de datos de RSU organicos conformado por 1574 imagenes y 1634
inorgénicos. Esto permitira el entrenamiento en modelos de Deep Learning para la clasificacion binaria de
RSU.
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ABSTRACT: Convolutional Neural Network (CNN) models require processed data that learns image
patterns to avoid memorization. This research presents the creation of a dataset of 3,208 images for the
classification of Urban Solid Waste (MSW) into organic and inorganic forms for CNN models. Processing
was carried out using a three-phase methodology: 1. Dataset identification and selection: Kaggle and
Github; 2. Dataset creation: image uniformity and color adjustments; and 3. Creation of the organic and
inorganic waste dataset. The results obtained were the organic MSW datasets consisting of 1,574 images
and 1,634 inorganic images. This will enable the training of Deep Learning models for binary MSW
classification.
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INTRODUCCION.

El crecimiento poblacional y la aceleracion de la urbanizacién han provocado un fuerte aumento en la
produccion de Residuos Solidos Urbanos (RSU); el Banco Mundial estima que se generan 2.010 millones
de toneladas, de las cuales el 33% se gestionan de manera inadecuada, mientras que el promedio percépita
de generacion es de 0.74 kg (Kaza et al., 2018); lo que complica su administracion a las autoridades
gubernamentales, dado que en la mayoria de los paises la separacion se realiza de forma manual,
exponiendo a los pepenadores a enfermedades debido a las sustancias nocivas presentes en la basura

(Namoun et al., 2022). A falta de estrategias para mejorar la proteccion y cuidado del medio ambiente,
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diversas investigaciones han aplicado diferentes metodologias para clasificar RSU con procesamiento de

imagenes y Redes Neuronales Convolucionales (RNC).

Por otra parte, las tareas de reciclaje generalmente requieren un gran costo de mano de obra, por lo que el
reconocimiento y la deteccion automadtica de residuos con imégenes sustituye la clasificacion manual,
debido a los avances en el campo de la Inteligencia Artificial (IA) (Mao et al., 2021). Los algoritmos de
Deep Learning (DL) han mejorado la precision en la clasificacion automatica, son capaces de abordar
problemas complejos en el reconocimiento y clasificacion, siendo las Redes Neuronales Convolucionales
formadas por una capa de convolucion responsable de extraccion de caracteristicas y una capa
completamente conectada que actia como clasificador y contiene una gran cantidad de neuronas y una
metodologia predominante para la identificacion de iméagenes (Liu et al., 2019).

En la actualidad es importante disponer de un conjunto de datos previamente procesados con caracteristicas
especificas para su reconocimiento y deteccion automadtica en la Inteligencia Artificial (Nnamoko et al.,
2022).

Es el caso de Srinilta y Kanharattanachai (2019) plantean el uso de 9200 imagenes de Residuos Sélidos
Urbanos para explorar el rendimiento de los clasificadores basados en Redes Neuronales Convolucionales
(VGG-16, ResNet-50, MobileNet V2 y DenseNet-121), obteniendo una precision del 94.86% en el modelo
ResNet-50. Adedeji y Wang (2019) proponen un sistema inteligente de clasificacion de RSU en diferentes
grupos como vidrio, metal, papel y plastico, entre otros, a través de una RNC de 50 capas preentrenada
(ResNet-50), probado en la base de datos TrashNet de 2527 imagenes, con una exactitud de 87%. Nnamoko
et al. (2022) utilizan un conjunto de datos que contiene 25,077 imagenes categorizadas en 13,966 residuos
organicos y 11,111 reciclables para evaluar el rendimiento de una Redes Neuronales Convolucionales de

cinco capas con dos resoluciones de imagenes diferentes.

Single et al. (2023) crearon un conjunto de datos de residuos en vertederos con un total de 4,808 muestras

de una resolucion de 524 x 524 para la evaluacion de cinco modelos de DL (VGG-16, InceptionResNetV2,
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DenseNetl121, InceptionV3 y MobileNetV?2), logrando 89.19% de precision. Liang et al. (2021) entrenaron

modelos de Redes Neuronales Artificiales mediante el algoritmo de optimizacion de Arquimedes, algoritmo
seno-coseno, la técnica de optimizacion por enjambre de particulas y los algoritmos genéticos utilizando
conjuntos de datos provenientes de siete megaciudades iranies.

Ruiz et al. (2019) utilizaron datos de TrashNet para entrenar y comparar las arquitecturas de DL (VGG,
Inception y ResNet) logrando 88.6% de exactitud con el modelo combinado Inception-ResNet. Zhang et al
(2021) construyeron un conjunto de datos de iméagenes de residuos denominado NWNU-TRASH para la
evaluacion de un modelo de clasificacion de RSU usando DenseNet169 mediante aprendizaje por
transferencia, en el que alcanzaron mas del 82% de precision.

Esta investigacion presenta la creacion de un dataset de 3208 iméagenes de clasificacion de Residuos Solidos
Urbanos para modelos de Redes Neuronales Convolucionales en categorias de organico e inorgéanico. El
procesamiento se realizd a través de una metodologia de tres fases:

1. Identificacion y seleccion de dataset: Kaggle y Github, dado que son de acceso abierto.

2. Creacion del dataset: Uniformidad de imagenes con la finalidad de evitar la memorizacién en los
entrenamientos de los modelos DL, y ajustes de color para capturar mejor los patrones en las imagenes de
RSU.

3. Conformacion del dataset.

Como resultados se obtuvieron el conjunto de datos de residuos organicos conformado por 1574 imagenes

y 1634 inorganicos para el entrenamiento en modelos de DL con clasificacion binaria de RSU.

DESARROLLO.
Materiales.
Para la elaboracion del dataset se utilizaron seis repositorios publicos; lenguaje de programacion Python

version 3.10.14 y la biblioteca Pillow de acceso abierto.



Metodologia.

La metodologia aplicada consto de tres fases, figura 1.

Identificacion y

Seleccion de dataset

Creacion del dataset

—> Kaggle

Uniformidad de

Ly Github

- Técnica de hash

- Conversion a
formato de color RGB

imagenes: >

1574 imagenes de
residuos organicos

Ajustes de color: )

1634 imagenes de
residuos inorganicos

Figura 1. Diagrama metodoldgico del dataset.

Creacion del conjunto de imdgenes.

Para configurar el conjunto de imégenes, se consultaron distintas bases de datos como TrashNet que
considera residuos de pléstico, metal, vidrio, papel y carton (Thung, 2017); Garbage Huawei que contiene
residuos orgénicos, peligrosos e inorganicos (Xiaohoua, 2023); Waste Classification data con residuos
organicos e inorganicos (Sekar, 2018); Garbage Dataset contiene imagenes de metal, vidrio, biologico,
papel, baterias, basura, carton, zapatos, ropa y plastico (Kunwar, 2024); Garbage Classification con
ilustraciones de bateria, carton, bioldgico, ropa, vidrio verde, metal, papel, plastico, zapatos, basura y vidrio

blanco (Mohamed, 2020); y Garbage Pictures for Classification, que cuenta con las categorias de carton,

vidrio, metal, papel, plastico y basura (tabla 1).

Tabla 1. Dataset publicos consultados.

Dataset Enlace Cantidad
TrashNet. https://github.com/garythung/trashnet 993
Garbage Huawei. https://www.kaggle.com/datasets/xiaohoua/garbag 548
e-huawei



https://github.com/garythung/trashnet
https://www.kaggle.com/datasets/xiaohoua/garbage-huawei
https://www.kaggle.com/datasets/xiaohoua/garbage-huawei
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Waste Classification https://www.kaggle.com/datasets/techsash/waste- 731
data. classification-data
Garbage Dataset. https://www.kaggle.com/datasets/sumn2u/garbage 175

-classification-v2

Garbage Classification. | https://www.kaggle.com/datasets/mostafaabla/gar 275

bage-classification

Garbage Pictures for | https://www.kaggle.com/datasets/mascot9183/gar 339

Classification. bage-pictures-for-

classification?select=Garbage-+classification

Se consideraron solo dos repositorios publicos, Kaggle por su variedad y calidad de imagenes en su dataset,
y Github debido a que en diferentes estudios aplicados a modelos de DL utilizaron TrashNet por la
practicidad en la aplicacion a un mayor nimero de datos.

Para la construccion del conjunto de datos utilizado en este estudio, se definieron criterios especificos que
permitieron seleccionar y combinar diversos dataset existentes, asegurando la calidad y relevancia del
dataset final. Los criterios considerados fueron los siguientes:

Diversidad visual.

Se eligieron los conjuntos de datos que ofrecian una alta variabilidad visual, incluyendo diferentes
condiciones de iluminacion, perspectivas, fondos y resoluciones, con el proposito de mejorar la capacidad

de generalizacion de los modelos.

Pertinencia temdtica.
Se incluyeron tinicamente aquellos cuyo contenido correspondia directamente con el objetivo principal del
estudio, garantizando asi la relevancia y aplicabilidad de cada imagen seleccionada.

Origen verificable y calidad.


https://www.kaggle.com/datasets/techsash/waste-classification-data
https://www.kaggle.com/datasets/techsash/waste-classification-data
https://www.kaggle.com/datasets/sumn2u/garbage-classification-v2
https://www.kaggle.com/datasets/sumn2u/garbage-classification-v2
https://www.kaggle.com/datasets/mostafaabla/garbage-classification
https://www.kaggle.com/datasets/mostafaabla/garbage-classification
https://www.kaggle.com/datasets/mascot9183/garbage-pictures-for-classification?select=Garbage+classification
https://www.kaggle.com/datasets/mascot9183/garbage-pictures-for-classification?select=Garbage+classification
https://www.kaggle.com/datasets/mascot9183/garbage-pictures-for-classification?select=Garbage+classification
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Se priorizaron aquellos provenientes de fuentes confiables y reconocidas, tales como repositorios

académicos, bases de datos oficiales, con la finalidad de asegurar la calidad y autenticidad del material
visual.
Licencias y permisos de uso.

Se verifico cuidadosamente que todos los seleccionados contaran con licencias abiertas o permisos
explicitos de uso que permitiesen su reutilizaciéon, modificacion y distribucion en este proyecto.
Eliminacion de duplicados.

Se aplicaron técnicas avanzadas de hashing de deteccion visual de duplicados, para asegurar que no se
incluyeran imagenes repetidas o altamente similares en el conjunto final.

Balance de clases.

Se considerd la inclusion de dataset que ofrecieran una distribucion equilibrada de iméagenes entre las
diferentes categorias o clases, minimizando sesgos y mejorando el desempeno predictivo del modelo.
Calidad y resolucion de imdgenes.

Se optd por dataset compuestos por imagenes de resolucion y calidad adecuadas, garantizando que las
caracteristicas extraidas fueran dptimas para la tarea propuesta.

Tamario del dataset.

Se escogieron los que cuentan con un volumen significativo de imagenes, para que tras la aplicacion del
proceso de filtrado, el conjunto final resultara suficientemente robusto para el entrenamiento efectivo de

los modelos.

Estos criterios permitieron obtener un dataset final coherente, relevante y libre de redundancias visuales,
optimizando asi los resultados esperados en los modelos de DL.

Uniformidad de imdgenes.
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Una caracteristica importante en un conjunto de datos es la uniformidad, que consiste en obtener imagenes

auténticas para que los modelos identifiquen las caracteristicas durante su fase de entrenamiento, y validen
a través de la deteccion de caracteristicas y conformacion de patrones para una correcta clasificacion.

Para garantizar la uniformidad en las imagenes obtenidas del dataset, cada imagen fue inspeccionada
cuidadosamente para identificar y eliminar duplicados, asegurando que no existieran repeticiones ni
redundancias entre las distintas fuentes utilizadas. Se implementaron técnicas avanzadas de hash basadas
en el contenido, permitiendo detectar similitudes visuales, incluso ante pequefias variaciones o
modificaciones.

Adicionalmente, se realizd un proceso automatizado de etiquetado con un algoritmo especializado que
facilit6 la clasificacion precisa y consistente del conjunto completo de imagenes. Este enfoque combinado
permitié aumentar significativamente la calidad y fiabilidad del dataset resultante.

Ajuste de color.

Otro aspecto importante en el dataset es el ajuste de color, debido a que en los repositorios publicos se
encuentran imagenes con distintos formatos; por ejemplo, las imagenes indexadas; para ello, las
ilustraciones fueron convertidas al formato de color RGB con la finalidad de asegurar la uniformidad y
coherencia en el procesamiento, independientemente del formato de color original en el que fueron
adquiridas (escala de grises, CMYK o imagenes indexadas).

El formato RGB se eligié dado a que las arquitecturas modernas de Redes Neuronales Convolucionales
estan optimizadas para procesar imagenes que constan exactamente de tres canales correspondientes a los
colores primarios rojo, verde y azul. Esto permite aprovechar eficazmente los pesos preentrenados en
grandes bases de datos, como ImageNet, que comunmente utilizan imagenes RGB para transferir
conocimiento visual previamente adquirido.

Al emplear el estindar RGB, se facilita la extraccidon y representacion consistente de caracteristicas

visuales: colores, texturas y patrones complejos; en consecuencia, la adopcion del formato RGB favorece
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la estabilidad del entrenamiento, mejora el rendimiento general del modelo, y simplifica el flujo de trabajo

para la implementacion de técnicas avanzadas como data augmentation, regularizacion y aprendizaje por

transferencia (Bricman y lonescu, 2018; Ejaz et al., 2025) (figura 2).
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Figura 2. Algoritmos de conversion de color para (a) carton, (b) metal, (¢) organico, (d) papel, (e)

pléstico y (f) vidrio.

Resultados.

El dataset esta conformado por un total de 3208 imagenes cuidadosamente seleccionadas y clasificadas en
dos categorias principales: 1574 imagenes pertenecen a la clase de residuos orgénicos (figura 3) y 1634 a
inorganicos (figura 4), logrando una proporcion equilibrada entre ambas clases.

Ese balance es fundamental para asegurar que los modelos de DL puedan generalizar adecuadamente,
evitando sesgos hacia alguna categoria especifica, y permitiendo que el entrenamiento sea representativo
de escenarios reales; ademas, la distribucion equilibrada facilita una evaluacion mas precisa del desempefio
del modelo, al proporcionar condiciones ideales para que se reconozcan y diferencien caracteristicas
especificas relacionadas con cada tipo de residuo. Esta estrategia contribuye significativamente a mejorar
tanto la estabilidad del proceso de entrenamiento como la confiabilidad de los resultados obtenidos en la

etapa de validacion de los modelos.
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Figura 3. Dataset categoria inorganicos.




Figura 4. Dataset categoria orgéanico.
Discusion.
La creacion del dataset propuesto representa una mejora significativa respecto a conjuntos de datos
anteriores, como TrashNet, utilizado en estudios de Adedeji y Wang (2019); Ruiz et al. (2019), quienes

muestran una limitacion destacable del conjunto de datos en su tamafio relativamente pequeio (2528
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imagenes), una diversidad reducida en escenarios, fondos y repeticion potencial en imagenes similares. En

contraste, el dataset propuesto, construido con aplicacion de técnicas de hash y conversion de color al
formato RGB, garantiza una mayor diversidad y una reduccion significativa en la repeticion de las
imagenes.

La técnica de hashing permitio identificar y eliminar imagenes duplicadas o similares, asegurando que cada
imagen del conjunto fuera Unica y aportara valor especifico para los procesos de entrenamientos en modelos
de RNC; asimismo, Nnamoko et al. (2022) aunque utilizan un conjunto de datos considerablemente mas
amplio (25,077 imagenes), también enfrenta la problematica de repeticion de imdagenes similares o

duplicadas, lo cual puede afectar negativamente la precision y generalizacion de los modelos de DL.

CONCLUSIONES.

La elaboracion de un dataset adecuado para la clasificacion binaria de Residuos S6lidos Urbanos mediante
las Redes Neuronales Convolucionales representa un paso clave en el desarrollo de modelos precisos y
robustos. Una seleccion cuidadosa, inspeccion exhaustiva, preprocesamiento uniforme (por ejemplo,
conversion al formato RGB) y etiquetado automatizado permiten generar un conjunto equilibrado y
representativo que facilita la extraccion eficiente de caracteristicas visuales relevantes por parte del modelo,
ademads de aplicar técnicas como la detecciéon de imagenes duplicadas mediante hashing perceptual que
garantizan la calidad e integridad de los datos.

Es conclusivo, que un dataset construido, bajo estas consideraciones, asegura no solo una mejor
generalizacion del modelo, sino también resultados mas confiables, escalables y aplicables en situaciones

practicas para la gestion y tratamiento inteligente de RSU.
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