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Resumen

El presente trabajo de integracién curricular aborda la ausencia de herramientas tecnoldgicas en la
Empresa Publica Metropolitana de Aseo (EMASEOQ EP) para estimar el nivel de severidad de los residuos
solidos urbanos acumulados en puntos estratégicos del Distrito Metropolitano de Quito. Dada la
necesidad de hacer frente a dicha problematica, se elaboré MIC-EMASEO, el cual es un prototipo de
sistema web y aplicacidn moévil que une las funcionalidades de los reportes georreferenciados de los
ciudadanos con un pipeline de Machine Learning capaz de analizar las imagenes automaticamente. La
forma de solucionarlo se fundamenta en una arquitectura de microservicios desarrollada con Node.js y
Express, la cual estd constituido por tres servicios que son independientes entre si (autenticacién,
usuarios e imagenes/incidencias), en el caso de los ciudadanos, se ha implementado una aplicacién
movil en React Native que permite realizar la suma de las acumulaciones de residuos basandose en la
geolocalizacién automadtica de las fotografias. En relacién con la parte operativa, el panel de gestiéon web
en React hace visibles para los supervisores las incidencias e indicaciones de priorizacidn. El componente
de inteligencia artificial (RT-DETR-L v2, CLIP con backbone RN50 y MiDaS_small) procesa las imagenes
usando Redis y Celery y clasifica la acumulacion de residuos en uno de los cuatro niveles de severidad.
Durante las pruebas de aceptacion, el sistema cumplio satisfactoriamente los 16 requerimientos
establecidos previamente y se mantuvo estable bajo una carga de 150 usuarios concurrentes y no
presentd errores. El percentil 95 de latencia (5200 ms) es una sefal de que esta métrica puede ser
mejorada en futuras iteraciones. El estudio de usabilidad con 50 participantes dio como resultado una
puntuacion SUS de 80.4 (buena) y el personal de EMASEO EP consultado destacé de modo particular la
utilidad de los mapas de calor y las estadisticas por sector como soporte operativo. El modelo de
deteccion alcanzé en mAP@50 un valor de 0.8931. Estos resultados son coherentes con MIC-EMASEO
como herramienta que entrega a los supervisores de EMASEO EP una prediccién tempranay
georreferenciada de la severidad de residuos, siendo un elemento que sera beneficioso para su futura

planificacion operativa.

Palabras clave: Gestidn de residuos sdlidos urbanos, Machine Learning, RT-DETR, aplicacién movil,

Participacion Ciudadana, Microservicios, System Usability Scale.
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Abstract

This curricular integration project addresses the lack of technological tools at the Metropolitan Public
Waste Management Company (EMASEO EP) for estimating the severity level of urban solid waste
accumulated at strategic points within the Metropolitan District of Quito. To tackle this problem, MIC-
EMASEO was developed a prototype comprising a web system and a mobile application that integrates
georeferenced citizen reports with a Machine Learning pipeline capable of automatically analyzing
images. The solution is built upon a microservices architecture developed with Node.js and Express,
consisting of three independent services (authentication, users, and images/incidents). For citizens, a
React Native mobile application was implemented, allowing waste accumulation reports to be
submitted based on automatic geolocation of photographs. On the operational side, a React-based web
management panel makes incidents and prioritization instructions visible to supervisors. The artificial
intelligence component (RT-DETR-L v2, CLIP with RN50 backbone, and MiDaS_small) processes images
using Redis and Celery, classifying waste accumulation into one of four severity levels. During
acceptance testing, the system successfully met all 16 pre-established requirements and remained
stable under a load of 150 concurrent users with no errors. The 95th percentile latency (5200 ms)
indicates that this metric could be improved in future iterations. A usability study with 50 participants
yielded a SUS score of 80.4 (good), and EMASEOQ EP staff particularly highlighted the usefulness of heat
maps and sector-based statistics as operational support tools. The detection model achieved an
MAP@50 value of 0.8931. These results confirm MIC-EMASEOQ as a tool that provides EMASEO EP
supervisors with early, georeferenced predictions of waste severity, serving as a valuable asset for

future operational planning.

Keywords: municipal solid waste management, Machine Learning, RT-DETR, mobile application,

citizen participation, microservices, user experience, System Usability Scale.
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Capitulo |

Antecedentes

A través de los afios se ha venido dando un incremento en la poblacién como en la generacién
de residuos sélidos urbanos. Segun el Banco Mundial (Kaza et al., 2018) “la generacién mundial de
desechos aumentara desde 2.010 millones de toneladas en 2016 a 3.400 millones de toneladas para el
afio 20507, lo cual es un reto impactante para las administraciones locales, debido el rdpido crecimiento
demografico y la expansion urbana. Segun los datos expuestos por (Sall et al., 2025), no se gestiona de
forma adecuada una gran parte de estos residuos, que llega a convertirse en el detonante de problemas
ambientales y de salud; situdndose en una posicién especialmente compleja en aquellas regiones en las
que los recursos operativos son limitados o bien, la demanda de los servicios esta en aumento. A su vez,
Lakhouit (2025) amplia y complementa esta visidn al sumar el incremento de poblacién que todavia se
mantiene y que anticipa una produccion de residuos que podria llegar a alcanzar hasta 3400 millones de
toneladas cada afio para el afio 2050. En este escenario, los modelos de gestidn de los residuos sélidos
urbanos deben avanzar hacia modelos mas dindamicos, flexibles y sustentados en nuevas tecnologias.
Varios autores han caracterizado los sistemas tradicionales de recoleccidn como sistemas muy rigidos, a
partir de rutas y horarios fijos que no obligatoriamente terminan de ajustarse a las directrices reales de
generacion de residuos en los diferentes sectores de una ciudad (Pardini et al., 2020). Este desequilibrio
entre la planificacién operativa y el comportamiento territorial ha generado, como respuesta natural, un
creciente interés por explorar alternativas tecnoldgicas que permitan una gestién mas agil, flexible y
ajustada a las necesidades reales de cada zona. Por lo tanto, basado en el uso de tecnologias de la
informacién enmarcadas en el modelo de Ciudades Inteligentes (Smart Cities), puede potenciar
realmente la participacién ciudadana y con ello mejorar la gestidn publica de una ciudad. Diferentes
investigaciones coinciden en que la implementacién de sistemas web y aplicaciones mdviles

georreferenciadas facilita el reporte oportuno de incidencias urbanas, permitiendo a las entidades

Codigo de documento: UDED-FOR-2026-V5-016 Rev. UPDI:2025-Feb-25

Cddigo de proceso: GDOC-ATAD-1



21

encargadas del aseo contar con informacién mds precisa y actualizada sobre puntos criticos de
acumulacidn de residuos (Sadeghi-Niaraki et al., 2020).

El uso de herramientas de Machine Learning para el analisis automatico de imagenes y la
estimacion de volumenes de residuos permite que las imagenes capturadas por ciudadanos desde sus
dispositivos méviles sean procesadas mediante el pipeline de inferencia para generar notificaciones
priorizadas dirigidas a los supervisores operativos (Majchrowska et al., 2021). Al igual que en el caso del
Distrito Metropolitano de Quito, este enfoque plantea la posibilidad de orientar los recursos operativos
hacia los puntos de acumulacidon de residuos, en lugar de limitarse a considerar recorridos y horarios

fijos.

Planteamiento del problema

En el Distrito Metropolitano de Quito, la gestidn de residuos y de la limpieza, iniciativas de la
Empresa Publica Metropolitana de Aseo (EMASEO EP) se convierte en un desafio para la evolucion
continua en el contexto de la conciencia de los ciudadanos que han ido demandando cada vez mayor
atencién. Entre los servicios de mas interés brindados por la entidad, el barrido de espacios publicos
(ampliamente conocido en su modalidad manual y mecanica) constituye un aspecto que se vincula ala
limpieza en calles, plazas y aceras (EMASEO EP, 2022). Sin embargo, la operatividad vigente de este
servicio tiene una limitacidn clave ya que se ejecuta en funcidn de recorridos y horarios anticipados que
no corresponden a posibles espacios donde podria mayor cantidad de basura.

La problematica principal se debe a la inflexibilidad del modo de trabajo en base a la recoleccion
de basura vy al escaso acceso a la informacién en tiempo real sobre la cantidad de residuos sélidos que se
concentran en lugares criticos (Pardini et al., 2020). Dado que la institucion ofrece un servicio guiado por
cronogramas, le resulta dificil detectar con anticipacién que un determinado sector generd residuos a un
ritmo inusual por actividades comerciales, eventos dindmicos de la poblacién o factores ciudadanos.

Esta situacidn genera que varias zonas queden desatendidas mientras se dirigen recursos a sectores que
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no lo requieren, provocando que los residuos sélidos se acumulen, afectando la imagen urbanay
generando focos de contaminacion ambiental que impactan la salud de los habitantes (Abahussain et
al., 2025). No se trata de una falta de voluntad operativa, sino de una limitacién estructural que podria
resolverse con mejores herramientas de informacion y canales de comunicacidn mas agiles entre la
ciudadania y la entidad encargada del aseo. A la dificil operatividad se agrega un hecho evidente: el
crecimiento poblacional y la expansidn geograéfica no planificada han aumentado significativamente la
produccién de residuos solidos en la ciudad de Quito (Lakhouit, 2025; Pardini et al., 2020). Nuevos
sectores, residenciales y comerciales han surgido en zonas donde previamente no existia demanda de
limpieza, ampliando las dreas que deben ser cubiertas sin que los mecanismos tradicionales de
programacion hayan cambiado al mismo ritmo. Esta situacién pone de manifiesto que se necesitan
incorporar sistemas que permitan la toma de informacién actualizada de las zonas con alta acumulacién
de residuos para facilitar el fortalecimiento de procesos existentes mediante herramientas tecnoldgicas

ajustadas a la realidad dinamica del territorio (Sharma & Kumar, 2024).

Justificacion

Por las razones argumentadas, es necesario plantear alternativas que actualicen la respuesta
institucional. En este contexto, se justifica, el desarrollo de una solucién tecnolégica que convierta el
informe ciudadano en un elemento activo del servicio de barrido. La presencia de un mecanismo de
analisis de las imdgenes capturadas por dispositivos moviles y reportadas por la ciudadania permitiria a
EMASEO EP conocer el nivel de severidad de acumulacién de los residuos sélidos en los distintos barrios
y localidades de la ciudad. Tal proyeccién estructurada y georreferenciada facilitaria a EMASEO EP
realizar la correcta asignacién de los recursos logisticos y humanos a los sectores con mayor necesidad
lo que permitiria anticiparse a la reduccién de incidencias.

El presente prototipo de plataforma web y mévil tiene como finalidades la optimizacidn de los

recursos publicos y la transicion del modelo de gestidn, desde una planificacidn operativa rigida hacia un
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modelo dindmico adaptado a la realidad urbana. De esta manera, mediante la reduccién de los tiempos
de respuesta y un canal de comunicacién moderno, se contribuiria a acelerar los procesos operativos del

servicio de limpieza publica y a fortalecer la confianza ciudadana en la administracion publica.

Objetivos

Objetivo general

Desarrollar un prototipo de sistema web como herramienta de apoyo a la gestion operativa de
la recoleccion de residuos sélidos urbanos en la EMASEO EP, integrando un médulo de aplicacion mévil
para el registro de incidencias ciudadanas y técnicas de Machine Learning aplicadas al andlisis de

imagenes, con el fin de generar escalas de atencién que apoyen la toma de decisiones operativas.

Objetivos especificos

e Analizar los fundamentos tecnolégicos y conceptuales relacionados a la administracién
de residuos sdlidos urbanos, la participacion digital de los ciudadanos y la aplicacién de
Machine Learning para la evaluacién de imdgenes.

e Formular la légica del prototipo, afiadiendo servicios para almacenar, recibir y procesar
incidencias ciudadanas georreferenciadas, ademads, poner en marcha un médulo de
analisis que utilice aprendizaje automatico para clasificar imagenes segln su
acumulacién estimada.

e Prototipar un mddulo de aplicacién para dispositivos mdviles enfocado en la ciudadania,
gue junte el uso de servicios e interfaces de usuario, con la finalidad de mantener un
registro de los incidentes asociados con los residuos sélidos urbanos, incluyendo datos

georreferenciados y pruebas graficas.
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e Disefiar la interfaz web para supervisores operativos, orientada a la visualizacién
operativa y a la administracién de usuarios, con el propdsito de facilitar el control,
seguimiento y analisis de la recoleccién de residuos sdlidos urbanos.

e Examinar la efectividad y desempefiio del prototipado elaborado a través de pruebas de
las funcionalidades y de la facilidad de uso para comprobar su viabilidad como

herramienta de soporte a la gestion operacional.

Alcance

El presente estudio corresponde a un estudio de enfoque explicativo y demostrativo. Se generé
un prototipo funcional del sistema MIC-EMASEOQ, el cual se compone de tres médulos principales: una
aplicacién moévil desarrollada con React Native para los ciudadanos, un panel web elaborado con React
para supervisores y administradores del sistema, y un mdédulo de Machine Learning destinado al analisis
automatico de imagenes de acumulaciones de residuos sélidos urbanos en Quito.

El prototipo se basa en una arquitectura de microservicios desarrollada con Node.js y Express,
compuesta por tres microservicios independientes (autenticacion, usuarios, e imagenes/incidencias)
comunicados a través un APl Gateway con autenticacion JWT y control de acceso RBAC. El
almacenamiento relacional y geoespacial se implementa en el PostgreSQL por medio de la extension
PostGIS, mientras que las imagenes son almacenadas en Cloudflare R2 en produccidn, donde solo se
refiera a la relacién a los componentes de software.

El médulo de inteligencia artificial sigue un flujo de trabajo relacionado con vision por
computadora constituidos por tres componentes en secuencia: RT-DETR-L v2, entrenado para detectar
una Unica clase (garbage), con el fin de localizar los residuos a través de bounding boxes; CLIP, con
arquitectura configurable mediante la variable CLIP_MODEL_NAME (en el ambiente de produccién
evaluado se emplea el backbone RN50 con pesos openai por su menor latencia en CPU, quedando ViT-B-

32 disponible como alternativa de mayor precision), para la comprobacion semantica de las detecciones;
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y MiDaS_small como estimador de profundidad monocular auxiliar, cuya salida alimenta el calculo
geométrico del volumen estimado de la acumulacién. La estimacion volumétrica resultante es de
cardcter aproximado y tiene como propdsito generar un indicador relativo que apoye la clasificacion de
la severidad en cuatro niveles (BAJO, MEDIO, ALTO, CRITICO). La validacién del pipeline de ML se efectua
de forma integral a través de las métricas estandar de deteccion de objetos (mAP@50, precisidn, recall y
F1-Score) sobre el conjunto de test, sin evaluar de forma independiente el componente de estimacion
de profundidad, dado que no se dispone de datos de profundidad métrica de referencia para las
imagenes de campo.

De manera que el sistema permita a los ciudadanos registrar incidencias mediante fotografia
obtenida en tiempo real con geolocalizacién automatica; y a los supervisores revisar, validar, priorizary
gestionar las incidencias mediante el panel web correspondiente. La validacion técnica y funcional del
prototipo se desarrollard en un entorno controlado con 50 participantes distribuidos entre ciudadanos y
supervisores, que pertenecen a un sector especifico del Distrito Metropolitano de Quito, a fin de validar
la viabilidad técnica de la integracion entre los componentes del sistema que constituyen el prototipo
presentado.

No se arriba el uso institucional para el sistema ni la capacidad de escalarlo para ser puesto en
funcionamiento en un contexto operativo de EMASEO EP. En particular no se incluyen en este proyecto
la optimizacién de rutas de recoleccidn, la planificacidn y gestion de flotas de vehiculos, el analisis
predictivo de la generacién de residuos, la integracidon con sensores loT y la extensién de municipios y

jurisdicciones (acciones que se consideran como linea de trabajo futuro).
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Capitulo I

Marco Tedrico y Estado del Arte

Definiciones Generales
Gestion de Residuos Solidos Urbanos (GIRSU).

La Gestidn de Residuos Sélidos Urbanos puede considerarse el conjunto de actividades
operativas, administrativas y técnicas involucradas en el manejo de los desechos generados en areas
urbanas. En los términos que formula la comisidén nacional para el uso eficiente de la energia (CONUEE,
2018): la GIRSU comprende desde la generacidn hasta su disposicion final, pasando por el
almacenamiento, la recoleccidn, el transporte, el tratamiento y la valorizacion. Asi, la GIRSU que aplica
la investigacidn se centra especialmente en la recoleccion y el barrido urbano, para lo cual se propone la
inclusion de tecnologias digitales en la solucion. La reglamentacidon existente en el Ecuador determina la
manera de realizar la gestién de los residuos sélidos urbanos, consiste en el Cédigo Orgdnico del
Ambiente (COA, 2017), una norma que establece los principios y las leyes que deben seguirse a efectos
de gestionar los desperdicios generados por la actividad humana de una forma integral. En el Distrito
Metropolitano de Quito, la Empresa Publica Metropolitana de Aseo (EMASEOQ EP) ejerce sus funciones
bajo el Reglamento Orgdnico por Procesos, un texto normativo que determina cual es su
responsabilidad en actividades que le son propias como el barrido, la recoleccién y el transporte de los
residuos sélidos. Esta normativa vigente en la que es factible incorporar las tecnologias de la
informacién como herramientas de apoyo, siempre que no sustituyan los procesos institucionales ya
establecidos (EMASEOQ EP, 2022).

Gestidn Participativa Digital

La gestidn participativa digital se puede describir como el uso de plataformas tecnoldgicas,

aplicaciones méviles y sistemas web que conectan a los ciudadanos con las entidades publicas y que, a
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su vez, permiten que ambas partes colaboren para identificar y dar solucién a problemas que surgen en
la ciudad. Dicho mecanismo invita a las personas a participar activamente en el cuidado y control de los
espacios publicos, pues hay posibilidad de informar, por ejemplo, de sitios donde se acumula la basura,
lo que contribuye a que los servicios municipales puedan ser mas eficaces y con mayor transparencia
(Sadeghi-Niaraki et al., 2020). De esta forma, la tecnologia no solo informa, sino que también convierte
al ciudadano en un aliado dentro de la gestion urbana. La presente investigacion analiza las aplicaciones
y sistemas tecnoldgicos que existen en la actualidad orientados a la gestidn de residuos sélidos urbanos
con el apoyo de plataformas digitales, aplicaciones mdviles y herramientas de analisis de datos. En este
proceso se identificaron multiples soluciones enfocadas al reporte ciudadano de incidencias urbanas, la
geolocalizacién de conflictos vinculados a los residuos y el uso de tecnologias inteligentes para la mejora
de la gestion de servicios de limpieza urbana (Sharma & Kumar, 2024). Aunque estas herramientas
suponen un gran paso en la automatizacion de servicios urbanos, las limitaciones relacionadas con la
integracion del analisis automatico de imdagenes, del uso de técnicas de aprendizaje automaticoy la

priorizacion inteligente de incidencias ciudadanas son reducidas.

Concepto de Sistemas Web y Moviles

Un sistema web se define como una aplicacién accesible mediante un navegador de internet,
alojada en un servidor remoto, con la cual el usuario puede interactuar para ejecutar funcionalidades
especificas sin requerir la instalacion de software en un dispositivo. En cambio, las aplicaciones maéviles
son programas elaborados para dispositivos portatiles (smartphones, tablets, etc.), que incorporan
interfaces optimizadas para pantallas tactiles y que utilizan sus capacidades nativas hardware (GPS,
camara, sensor de movimiento, etc.). A su vez, junto a estos dos tipos de sistemas se pueden realizar
ecosistemas digitales completos: el sistema web servira para modelar la gestidon administrativa y
visualizacion de datos y la aplicacion movil para la captura de informacion en campo (Sanchez et al.,

2024).
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En la actualidad, existen diversas aplicaciones y sistemas que ejemplifican el uso de tecnologias

web y méviles para la gestién de incidencias urbanas y de residuos sélidos. A continuacion, se presenta

una tabla comparativa que resume las caracteristicas principales de estos sistemas.

Tabla 1

Andlisis de sistemas y aplicaciones para la gestion de residuos sélidos urbanos

Sistema Afio Objetivo Tecnologias Geo ML Tipo Aportes Limitaciones
SeeClickFix Comunica
Reporte  Web, GPS, Web/moévi Sin analisis
(Schiff, 2025 Si No ciudadano-
urbano mapas Ig de imagenes
2025) municipio
FixMyStreet
(Maciuliene Visualizacién
Reporte Sin analisis
& 2020 Web, GIS Si No Web georreferenc
urbano inteligente
Skarauskien iada
e, 2020)
Recoleccion
Recopilac Crowdsourc Colaborati No orientado
Ushahidi 2020 Si No masiva de
ion geo ing va a residuos
datos
TrashOut Reporte Identificacio
Movil, GPS, Sin analisis
(Longoet 2021 vertedero Si No Movil n
foto automatico
al., 2021) 3 colaborativa
WasteApp
Registro
(Radziszews Comunicacio
2021 acumulac  Movil, GPS Si No Movil Sin IA
ki et al., n municipal
ién
2021)
Movil,
Clean City Gestion Registro de Sin andlisis
2022 Flutter, Si No Movil
(Suryawans limpieza incidencias  automatico
Firebase

Codigo de documento: UDED-FOR-2026-V5-016

Cddigo de proceso: GDOC-ATAD-1

Rev. UPDI:2025-Feb-25



29

Sistema Afio Objetivo Tecnologias Geo ML Tipo Aportes Limitaciones
hi et al.,
2022)
GIS Waste Analisis Zonas
ArcGIS Sin
Mgmt espacial y criticas,
2020 Network Si No GIS participacion
(Hatamleh optimizac reduccién de
Analyst ciudadana
et al., 2020) ion rutas distancia
Smart
Monitore
Waste loT, Monitoreo
0s Parc Requiere
Monitor 2020 sensores, Si loT en tiempo
contened ial sensores
(Pardini et web real
ores
al., 2020)
Waste
Image Clasificaci Sin
Deep Clasificacién
Classif 2024 on No Si Anilisis integracion
Learning automatica
(Shen et al., residuos urbana
2024)
Deep
Learning Deteccid Sin
Identificacio
Detect 2024 n CNN No Si Vision geolocalizaci
n automatica
(Shen et al., residuos on
2024)
Smart
Waste Reconoci Automatizaci Sin
ML, loT,
Recogn 2024  miento No Si Inteligente ony integracion
imagenes
(Addas et residuos eficiencia ciudadana
al., 2024)
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Sistema Afio Objetivo Tecnologias Geo ML Tipo Aportes Limitaciones
Smart
loT, Alto costo de
Waste Bin Monitore Contened Mejora rutas
2024 sensores, Si No implementac
(Zoumpoulis o llenado ores y costos
GSM ién
et al.,, 2024)
Route Reduccidn
Optimiza Dependencia
Optimizatio IA, RL, 10T, costos, 98%
2025 cidn rutas Si Si Logistico de datos en
n (Hussain, Cloud entregas a
logisticas tiempo real
2025) tiempo
Intelligent Recolecci
Compleja
Collection on Parc Planificacién
2020 loT, analisis Si Inteligente implementac
(Pardini et inteligent ial dinamica )
ion
al., 2020) e

Nota. En la siguiente tabla, se encuentran 15 sistemas agrupados en cinco categorias de funcion:

reporte ciudadano, andlisis espacial, monitoreo loT, clasificacion visual y optimizacidn logistica.

Cabe destacar que el 60% de los sistemas incorpora georreferenciacion, si bien sélo el 27%

utiliza técnicas machine learning.

La revision de estos 15 sistemas que recoge la Tabla 1 demuestra que todos emplean las cuatro

caracteristicas fundamentales: vision por computador, georreferenciacion, priorizacién semdntica y

microservicios. Si bien hay sistemas que no utilizan andlisis de imagenes, los hay que necesitan sensores

costosos o que no incorporan geolocalizacion (los sistemas de 4 padres). En alguna medida, MIC-

EMASEO cubre esta necesidad, en la medida que los combina, permitiendo asi el procesamiento de

reportes, la validacién y priorizacién de las intervenciones de la estimacidn en funcién de la severidad

independiente generada a partir del modelo de Machine Learning.
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Arquitectura de Microservicios

La arquitectura de microservicios es un estilo de desarrollo de software en el cual una aplicacién
se estructura como un conjunto de servicios pequefios, independientes y desplegables por separado.
Cada microservicio se centra en una funcionalidad concreta del negocio (en el caso de un sistema de
gestion de incidencias: la gestidon de usuarios, el manejo de imdagenes, el almacenaje de incidencias,
etc.), que se puede comunicar con otros microservicios mediante protocolos ligeros como HTTP o la
mensajeria asincrona; esta arquitectura permite obtener ventajas notables para sistemas como el que
se propone en esta investigacidn: escalabilidad independiente de cada médulo, tolerancia a fallos,

integracion fécil de tecnologias heterogéneas, etc. (Newman, 2015).

Modelo de Arquitectura C4

Brown (2018) propuso el modelo C4, una técnica de notacidn ligera que pretende servir para
documentar la arquitectura del software. Consiste en un conjunto de diagramas jerarquicos que
representan el sistema en distintos niveles de separacion. A diferencia de las notaciones formales como
UML que requieren un amplio conjunto de simbolos y reglas estrictas, C4 emplea un vocabulario visual
muy reducido (cajas, personas y relaciones etiquetadas), por lo que facilita su claridad para publicos
técnicos y no técnicos.

El modelo especifica cuatro niveles de abstraccién, donde cada nivel representa un mayor grado
de detalle respecto del anterior:

e Nivel 1 - Contexto (C1): El sistema se considera una caja Unica, indicando las relaciones
con los usuarios y sistemas externos de los que se integra, sin detallar su estructura
interna.

¢ Nivel 2 - Contenedores (C2): El sistema se descompone en unidades seccionales de

forma independiente (aplicaciones, servicios, bases de datos), especificando, por un
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lado, la tecnologia de cada una de ellas y, por otro, los protocolos de la comunicacidn
gue se establecen entre los distintos componentes.

¢ Nivel 3 - Componentes (C3): Se desarrolla la estructura interna de un contenedor
concreto, donde se muestran los médulos légicos que lo forman y las responsabilidades
de cada uno de ellos.

e Nivel 4 — Cédigo: (C4) Corresponde al de médulos del cédigo fuente. Brown (2018)
sostiene que este nivel suele ser omitido en la documentacién de la arquitectura

cediéndola a herramientas de generacion automatica.

Tecnologias de Desarrollo

React para el desarrollo Frontend Web y Mavil. Meta ha desarrollado React como una
biblioteca de JavaScript para la creacidn de interfaces de usuario a partir de componentes reutilizables.
Su enfoque declarativo, junto con el uso de un DOM virtual, permite construir aplicaciones web
interactivas y eficientes. React Native lleva estos mismos principios al desarrollo mévil nativo (i0OS y
Android) y, al compartir buena parte de la base de cddigo entre la aplicacidon web y la moévil, acelera el
desarrollo y simplifica el mantenimiento del sistema (Mankotia et al., 2026).

Node.js y Express para el desarrollo Backend. En cuanto a la tecnologia utilizada, Node.js es un
entorno de ejecucion de cddigo JavaScript del lado del servidor que hace uso del modelo asincronoy
orientado a eventos; es un entorno adecuado para aplicaciones con alta concurrencia. Express es un
framework minimalista y flexible que se ejecuta sobre Node.js, por tanto, proporciona herramientas
sélidas para el manejo de las rutas, solicitudes HTTP y el middleware. Esta combinacién de Node.js y
Express es utilizada ampliamente para crear APIs RESTful y aplicaciones de servicios backend escalables,
como es la exigencia del sistema que se necesita desarrollar para la gestion de incidentes y la

comunicacién con la aplicacion mévil (Zhou & Gao, 2024).
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PostgreSQL como sistema para la Persistencia de Datos. PostgreSQL, conocido por su potencia
y cumplimiento con los estandares SQL, ademas destaca por permitir el almacenamiento y la consulta
de datos espaciales a través de la extensidon PostGIS. Esta funcionalidad permite la consulta eficiente de
las coordenadas geogrdéficas de las incidencias reportadas, asi como la realizacién de analisis de
proximidad y distribucidn espacial de los residuos sélidos urbanos (Hatamleh et al., 2020; Sadeghi-
Niaraki et al., 2020).

Tecnologias de Machine Learning. El Machine Learning (o aprendizaje automatico), es un
subcampo de la inteligencia artificial que otorga a los sistemas informaticos la capacidad de aprender
patrones de los datos, sin la necesidad de estar programados explicitamente con un listado de reglas
paso a paso (Sharma & Kumar, 2024). En vez de trabajar siguiendo érdenes al pie de la letra, los modelos
analizan ejemplos, identifican regularidades y construyen su propia légica para tomar decisiones. En el
ambito de la gestion de los residuos sdlidos urbanos, esta habilidad es especialmente util, pues permite
que los modelos sean capaces de analizar miles de imagenes de fotografias realizadas por las personas
gue se las muestran, aprender a reconocer aquellas caracteristicas visuales que identifican que hay una
acumulacién de residuos y una vez entrenados sean capaces de procesar nuevas imagenes en fracciones
de segundo y decidir si hay un problema que debe ser atendido de manera prioritaria (Majchrowska et
al., 2021).

YOLO (You Only Look Once). Esta familia de arquitecturas de redes neuronales para deteccidn
de objetos se caracteriza por procesar la imagen completa en una Unica pasada por la red, prediciendo
de forma simultanea la ubicacidon y la categoria de cada objeto (Li et al., 2023). A diferencia de los
detectores basados en regiones (region-based detectors), que analizan la imagen mediante propuestas
de regiones y por ello incrementan el tiempo de procesamiento, YOLO aplica un enfoque de una sola
etapa (single-stage detection). Esa arquitectura le da una velocidad de inferencia alta, apropiada para

aplicaciones en tiempo real (procesamiento de video, despliegue en dispositivos con recursos limitados)
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aunque a costa de una precision algo menor frente a arquitecturas mds complejas basadas en
transformadores (Shen et al., 2024).

RT-DETR (Real-Time Detection Transformer). Este modelo, cuyas siglas corresponden a Real-
Time Detection Transformer, plantea un enfoque mas reciente: combina las redes convolucionales
tradicionales con los mecanismos de atencidn propios de los transformadores. La arquitectura de MIC-
EMASEO consta de dos fases. La primera fase usa una red convolucional para la extraccién de
caracteristicas visuales simples de la imagen, mientras que en la segunda emplea un mecanismo de
atenciéon multi-cabeza para estudiar las relaciones entre las distintas partes que componen la escena, lo
gue permite centrarse en regiones distantes. En el caso de MIC-EMASEQ, este mecanismo permite
detectar residuos altamente dispersos o parcialmente ocultos, mientras que la red convolucional se
enfoca en otras regiones. Por ejemplo, permite la asociacion visual de una bolsa de residuos con un
contenedor cercano, asi como la deduccion de que una serie de residuos pequefios estd asociada a una
misma acumulacién. A cambio de esta precisiéon, RT-DETR exige un tiempo de procesamiento algo mayor
gue YOLO, por lo que resulta mas adecuado para servidores backend que para dispositivos moviles
(zZhao et al., 2024).

EfficientDet. Desarrollada por el equipo de investigacién de Google, esta familia de modelos
permite alcanzar equilibrio entre precisién y eficiencia computacional mediante BiFPN (Bidirectional
Feature Pyramid Network). Esta arquitectura, combina caracteristicas de distintas escalas de forma mas
inteligente que el resto de los métodos, logrando detectar residuos de diferentes tamanos y distancias
dentro de la misma imagen, sin pérdida de detalle (Tan & Le, 2020). Sus distintas versiones (DO, D1, D2,
entre otras) ofrecen compromisos diferentes entre tamafo, velocidad y precisién, lo que permite elegir
la variante mas adecuada segun los recursos disponibles; no obstante, algunos estudios reportan
dificultades de convergencia cuando el entrenamiento usa ciertos formatos de anotacidon (Majchrowska

et al., 2021).
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Precision (Precision). La precisidon es una métrica que indica cuantas de las detecciones
realizadas por el modelo indican la presencia de residuos son realmente correctas. La precisién se
obtiene mediante la relacién entre el nUmero de detecciones correctas (verdaderos positivos) y la suma
del total de detecciones llevadas a cabo por el modelo (verdaderos positivos y falsos positivos). La
precision alta significa que el modelo ha tenido una baja tasa en la cantidad de falsas alarmas, lo que
implica una alta capacidad del modelo para predecir correctamente los residuos sélidos (Sharma &
Kumar, 2024). Un modelo de deteccion de residuos sélidos con una precisidn alta evita que los
supervisores reciban alertas innecesarias de objetos que no son residuos: sombras, manchas en el suelo,
bolsas vacias. Sin embargo, un alto valor en la precisién puede conducir a no detectar las acumulaciones
verdaderas; por lo que esta métrica no debe analizarse de forma auténoma.

Recall (Sensibilidad). Es aquel que responde a la pregunta de cuantas de las acumulaciones de
residuos realmente existentes en las imagenes logré detectar el modelo. Se calcula como la division
entre el nimero de detecciones correctas y el total de acumulaciones reales (verdaderos positivos mas
falsos negativos). Un recall alto indica que el modelo no excluye una cantidad significativa de
acumulaciones, aspecto fundamental en el contexto de la limpieza urbana, ya que el incumplimiento de
un punto critico de desechos podria tener consecuencias medioambientales (Majchrowska et al., 2021).
No obstante, un modelo podria llegar a un recall alto simplemente clasificando todas las detecciones
como residuos, lo que afectaria negativamente con la precisién. Por eso es necesario buscar un
equilibrio entre ambas métricas.

F1-Score. Es una métrica que integra la precision y la sensibilidad en un Unico valor mediante su
media armodnica. A diferencia de un promedio simple, la media arménica penaliza los desequilibrios
extremos: si uno de los dos valores es muy bajo, el F1-Score también serd bajo, reflejando que el modelo
no es equilibrado (Majchrowska et al., 2021). Esta métrica resulta especialmente Util cuando se necesita

comparar modelos que tienen comportamientos muy diferentes. Esta métrica indica el equilibrio entre
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ambas medidas, lo cual resulta relevante en aplicaciones donde los falsos positivos conllevan efectos
negativos, y su ausencia también presenta consecuencias adversas.

mAP (Precision Media Promedio). Es la métrica total y la mas utilizada en la literatura de
deteccion de objetos. Su cdlculo es mas complejo que el de las métricas anteriores: basicamente, mide
el drea bajo la curva de precisién-recall, lo que proporciona una visidn del rendimiento general del
modelo en todos los posibles umbrales de confianza (Zhao et al., 2024). En cuanto a las variantes mas
comunes, el MAP@50 considera que la deteccion es correcta al menos cuando la caja delimitadora tiene
al menos un 50% de coincidencia con la caja real del residuo. El mAP@50:95 es una variante mas estricta
gue promedia el rendimiento desde el 50% hasta el 95% de coincidencia, penalizando a aquellos
modelos que logran localizar los residuos, pero con poca precision en términos de posicidon y tamafio
(Sharma & Kumar, 2024). En el ambito practico, el mAP es la métrica que mejor correlaciona con la
calidad percibida de un detector de objetos.

Sobreajuste (Overfitting). El sobreajuste es un fendmeno que ocurre cuando un modelo
aprende demasiado bien los ejemplos del conjunto de entrenamiento, hasta el punto de memorizar
ruido o particularidades irrelevantes, pero luego falla al enfrentarse a imagenes nuevas que no ha visto
antes (Chollet Ramampiandra et al., 2023). Derivado al contexto de la acumulacién de los residuos
solidos, al tratar de entrenarlo solo con imagenes en éptimas condiciones tanto su iluminacion y
entorno, se puede presentar conflictos de sobreajuste para el modelo, sin embargo, como consecuencia
se genera una mala interpretacion de las fotografias capturadas en su contexto real. Para reducir el
sobreajuste se utilizan técnicas como el data augmentation y regularizacion.

Generalizacion (Generalization). La generalizacion es la capacidad de un modelo entrenado
para desempefiarse correctamente sobre datos nuevos que no formaron parte del entrenamiento. Es,
en esencia, el objetivo ultimo de cualquier sistema de aprendizaje automatico. En el contexto del

reconocimiento de desechos en espacios publicos, un modelo con buena generalizaciéon debe ser capaz
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de identificar acumulaciones de residuos sin importar la hora del dia, las condiciones climaticas, el tipo
de camara utilizada o el barrio de la ciudad donde se tomo la fotografia (Chollet Ramampiandra et al.,

2023).

Usabilidad y Experiencia del Usuario

Concepto de usabilidad
La usabilidad es considerada como la facilidad de uso por parte del sistema para medir la
eficacia, eficiencia y la satisfaccién, basado en el marco estructural (ISO 9241-11:2018), se emplea para

un grupo determinado de usuarios con el propdsito de evaluar si existe interaccion persona-sistema.

Evaluacién mediante el modelo SUS

La Escala de Usabilidad del Sistema (SUS) es un cuestionario estdndar muy validado, el cual
ayuda al evaluador para poder conocer rapida y confiablemente la usabilidad del sistema.

Nielsen (2012) hace énfasis en este concepto, debido al contexto del desarrollo de software y
disefio de paginas web haciendo que el enfoque normativo sume propuestas pragmaticas para ser
capaces de evaluar la usabilidad de un modo exhaustivo.

El cuestionario SUS consta de 10 preguntas con respuestas en escala Likert de cinco puntos
(desde “Totalmente en desacuerdo” hasta “Totalmente de acuerdo”) y evalla aspectos como la facilidad
de uso, la necesidad de ayuda técnica, la funcionalidad y la confianza del usuario (Sudrajat et al., 2025).

El calculo de la puntuacidn final se obtiene siguiendo el procedimiento que se detalla a
continuacién (Brooke, 1996):

1. Las preguntas impares (1, 3, 5, 7, 9), la puntuacion real se calcula como el puntaje del
usuario menos 1, de modo que la colaboracidn se sitla en un rango de 0 a 4.

2. Las preguntas pares (2, 4, 6, 8, 10), la puntuacién efectiva es igual a 5 menos el puntaje
del usuario. La colaboracidn resultante también se sitda en un rango de 0 a 4.
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3. Lasuma de las colaboraciones de las 10 preguntas proporciona el puntaje total, cuyo
rango es de 0 a 40.
4. Finalmente, el puntaje total se multiplica por 2.5 para obtener el resultado real del SUS,

el cual se expresa en un rango de 0 a 100).
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Capitulo llI

Metodologia

La investigacidn en cuestidn tiene un enfoque mixto, el cual considera las perspectivas
cuantitativas y cualitativas en el andlisis del problema de gestion de residuos solidos urbanos (Pardini et
al., 2020). El componente cuantitativo se fundamenta en la medicién y andlisis de variables numéricas
objetivas, tales como: coordenadas geograficas exactas de las incidencias reportadas, frecuencias de
reportes por sector, y métricas de rendimiento del modelo de Machine Learning (precision, recall,
MAP@50, F1-Score) (Sharma & Kumar, 2024; Majchrowska et al., 2021). El componente cualitativo se
incorpora para evaluar la experiencia de usuario (UX) a través de la aplicacion del cuestionario System
Usability Scale (SUS), permitiendo comprender la percepcidn de los usuarios finales respecto a la
facilidad de uso y utilidad del sistema (Sudrajat et al., 2025). Adicionalmente, el tipo de investigacion se
clasifica como aplicada y tecnoldgica, dado que su propdsito principal es la construccion y validacion de
un prototipo de software funcional para resolver un problema practico especifico (Pardini et al., 2020).

Por la parte que se ajusta a la construccién del prototipo, establecemos aplicar una metodologia
agil, por la razén de que ésta permite adaptarse a los diferentes cambios que se van disefiando a lo largo
de la vida del proyecto, marcando un claro objetivo en rapidez de entregas, flexibilidad para las
diferentes exigencias a que puede verse retroalimentadas por parte de los usuarios finales. Las
metodologias agiles favorecen a los desarrolladores con el propdsito de introducir buenas practicas por
ejemplo, la integracidon continua, la entrega constante de valor (Wynnedeta et al., 2024). Este método
establece el trabajo en iteraciones cortas, las cuales, celebran el descubrimiento previo a la desviacién
entre lo que se previene y lo que se construye, permitiendo llevar a cabo algin que otro ajuste sin poder
distorsionar los plazos. Esta metodologia agil se convierte entonces en un pilar central cuando los
requisitos de un proyecto pueden ir cambiando en el tiempo, asegurando que el desarrollo del propio

producto tenga una excelente calidad a la hora de ser entregado (Wynnedeta et al., 2024).
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Andlisis comparativo de metodologias. Previo a la seleccion de la metodologia de trabajo, se
realizé un andlisis comparativo entre los enfoques mas relevantes. Los puntajes asignados en la Tabla 2
fueron determinados por los autores en funcién de los criterios especificos del proyecto: equipo de
desarrollo de dos personas, plazo de 14 semanas, necesidad de integracion con un moédulo de Machine
Learning, y requerimiento de retroalimentacidn temprana por parte de los stakeholders de EMASEO EP.
Cada metodologia fue evaluada en una escala de 1 a 5 (donde 1 es la calificacién mas bajay 5 la mas

alta) segun su idoneidad para cada criterio.

Tabla 2

Comparativa de metodologias para el desarrollo del prototipo

Metodologia Flexibilidad Velocidad Integracion ML Equipo pequeiio Puntaje
RAD 5 5 4 5 19/20
Scrum 4 4 3 4 15/20
Kanban 4 3 3 4 14/20
Cascada 1 2 1 3 7/20
Espiral 3 2 4 2 11/20

Nota. Como se visualiza en la Tabla 2, RAD obtuvo el mejor puntaje (19/20) al superar a Scrum

(15/20), Kanban (14/20), Espiral (11/20) y Cascada (7/20) en los criterios evaluados.

Con base en el analisis realizado, se selecciona la metodologia RAD (Rapid Application
Development) por obtener la puntuacion alta (19/20). Aspectos como la flexibilidad, la rapidez y la
adaptabilidad a equipos pequefios resultan relevantes para poder concretar el prototipo dentro del
tiempo y espacio.

Justificacion de la seleccion: Metodologia RAD. El andlisis comparativo llevd a seleccionar el

Desarrollo Rapido de Aplicaciones (RAD) como metodologia principal, por tres razones:
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Prototipado rapido e iterativo: RAD permite producir, en un corto periodo de tiempo,
versiones funcionales que la organizacidn validara en la integracidn de los diferentes
componentes del sistema.

Flexibilidad ante cambios continuos: Las exigencias de este tipo de intervencion
tienden a modificarse de forma rdpida, lo que permite adaptarse a los requisitos sin
necesidad de reconstruir las fases anteriores.

Retroalimentacidon temprana de usuarios finales: Al permitir la intervencién continua
de las partes interesadas en la produccién del software, es posible adaptar la interfazy
los mecanismos funcionales a sus necesidades reales y no Unicamente a las necesidades

documentadas.

Tipo y estructura de la investigacion

El tipo de investigacién adoptado fue aplicado y tecnolégico, es decir, su objetivo ultimo era la

construccién y validacion de un prototipo de software que resolviera un problema practico y concreto.

La estructura de la investigacion se organiza en torno al desarrollo de un prototipo de sistema

distribuido basado en una arquitectura de microservicios. Esta arquitectura se compone de los

siguientes elementos estructurales:

Maddulo de interfaz con el usuario: Agrupa las pantallas y elementos visuales con los
que interacttan tanto los ciudadanos como los supervisores.

Méddulo de servicios o backend: Esta formado por un conjunto de microservicios
independientes, cada uno encargado de una funcion especifica de la légica de negocio
(Wynnedeta et al., 2024).

Méddulo de datos: Se encarga de la persistencia de toda la informacién generada por el
sistema, incluyendo el almacenamiento de los reportes ciudadanos y las coordenadas

georreferenciadas.
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¢ Mddulo de inteligencia artificial: Es un componente especializado que procesay analiza
las imdagenes recibidas mediante técnicas de Machine Learning, detectando si hay
acumulacién de residuos y estimando el nivel de volumen presente (Majchrowska et al.,
2021; Sharma & Kumar, 2024).
De esta forma, todos los mdédulos trabajan de manera integrada: el ciudadano genera un
reporte desde el mddulo de interfaz, el backend lo procesa y lo envia al mddulo de inteligencia artificial,
este ultimo retorna una clasificacién, y finalmente los datos quedan almacenados en el médulo de datos

para su posterior consulta por parte del supervisor.

Alcance del estudio
El alcance del presente estudio se concreta a los siguientes limites:

¢ Prototipo funcional: el proyecto se limita a construir un prototipo de sistema distribuido
basado en microservicios, orientado al tratamiento de incidencias ciudadanas sobre
acumulacién de residuos sélidos urbanos, sin llegar a una version de produccion.

e Aplicacidn para la ciudadania: se contara con una aplicacion que permitira reportar
incidencias a través de una fotografia, obteniendo de manera automatica la ubicacién
geografica del usuario.

e Moddulo de Machine Learning: el médulo de aprendizaje automatico procesara las
imagenes reportadas y de manera aproximativa deducir el nivel de severidad de los
residuos. El modelo se entrena para la clasificacién de una Unica clase, sin identificar
tipos especificos de residuo.

e Sistema web de gestion: mediante un panel web permite presentar y analizar la

informacién de las incidencias de forma ordenada y georreferenciada.
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e Entorno de validacion controlado: |a verificacidon técnica y funcional esta contenida

solamente a un sector delimitado de la ciudad de Quito, con un nimero limitado de

cincuenta participantes conformados por: ciudadanos y supervisores.

¢ Demostracion de viabilidad técnica: El proyecto no contempla su implementacién

institucional ni su despliegue a gran escala dentro de EMASEO EP.

Fases del desarrollo del sistema

El desarrollo del sistema se estructurd siguiendo el ciclo de la metodologia RAD, tal como se

ilustra en la Figura 1.

Figural

Ciclo iterativo RAD para el desarrollo del prototipo

Fase 1 Fase 2
Modelado de Prototipacdo del

Requisitos cam==" Sisterna

Fremmos Retroalimentaciagn 3 serIohos

A
Austes

Fase 4 Fase 3
Pruebasy Validacion Desarrollo
Evaluacion - Iterativo

3 semonros G serchos

S~

Nota: La Figura 1 muestra el flujo iterativo del RAD, que comprende cuatro fases secuenciales

con una duracion total de 14 semanas.

A continuacidn, se describen las fases del ciclo de desarrollo:
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e Fase 1(2 semanas): Al inicio del proyecto, se reunié al equipo con los supervisores
operativos para definir las funcionalidades mds importantes del sistema. Se
establecieron tanto los requisitos funcionales como los no funcionales, y los criterios de
éxito del modelo de Machine Learning.

e Fase 2 (3 semanas): Se disefid la arquitectura general del sistema y se crearon las
primeras versiones de las interfaces.

e Fase 3 (6 semanas): Esta etapa se hizo mediante cortos ciclos de una semana
distribuidos en cuatro iteraciones: la primera de backend y servicios de la API, la
segunda de base de datos geoespacial, la tercera de la aplicacién movil y panel web y la
cuarta de entrenamiento, validacién e integracion del modelo de Machine Learning.

e Fase 4 (3 semanas): Testeo funcional del sistema, la validacién del modelo de IA
mediante métricas de precisidn y sensibilidad, la evaluacidn cuantitativa de la usabilidad
con el cuestionario SUS (Sistema para la Usabilidad del Software) aplicado a cincuenta
participantes y evaluacion cualitativa de la experiencia a través de entrevistas realizadas
al personal operativo de EMASEO EP.

La retroalimentacién continua entre fases fue el corazén de la metodologia RAD. La recogida de
requisitos fue fundamental en el desarrollo para disponer de una guia exhaustiva de lo que el sistema
debe cumplir, por lo tanto, la Retroalimentacién permitié vincular al prototipo con los requisitos
analizados; por su parte, los Ajustes contribuyeron en el desarrollo iterativo ante cualquier fallo que
podria presentarse; y la Validacion sirvid para confirmar que las pruebas del prototipo fueran conformes

con los resultados finales.
Fuentes de informacion

Fuentes Primarias.
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Generacion de datos por parte de los usuarios: Datos georreferenciados (coordenadas
GPS) e imagenes obtenidas de modo directo por los ciudadanos a través de la aplicacién
movil en fase de pruebas.

Conjuntos de datos publicos para el entrenamiento: Diferentes repositorios con
conjuntos de datos con imagenes de residuos sélidos urbanos (es decir, "Garbage
Collector v8", TACO) para el entrenamiento y validacién del modelo de Machine

Learning.

Fuentes Secundarias.

Analisis bibliografico de articulos cientificos registrados en las bases de datos tanto de
Scopus como ScienceDirect, con un enfoque orientado hacia la gestién de residuos
solidos urbanos, aplicaciones que integran el Machine Learning como su técnica central
y sistemas para la elaboracion de informes ciudadanos.

Recoleccion de instructivos técnicos que incluyan las herramientas de desarrollo
empleadas (Node.js, React, React Native, PostgreSQL/PostGIS, YOLO, RT-DETR).
Normativas funcionales en las dreas de servicio y recoleccién de residuos sélidos, por
parte de EMASEO EP, que estan conformadas dentro del Reglamento Organico por

Procesos.

Recopilacidn de informacion

Con el fin de demostrar la construccidn del estado del arte que sirve para fundamentar

tedricamente el proyecto, se llevd a cabo una revisién sistematica de la literatura cientifica.

Bases de datos cientificas consultadas.

SCOPUS: Base de datos multidisciplinaria de Elsevier, muy conocida por su amplia
cobertura de revistas indexadas de ciencias de la computacién, ingenieria y ciencias

ambientales.
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e ScienceDirect: Para obtener una busqueda bibliografica, utilizamos el gestor de acceso
de la plataforma Elsevier revisada por pares orientativa a ciencias aplicadas e ingenieria.
Cadena de bisqueda aplicada.

Para poder identificar la literatura relevante se definié una cadena de busqueda estructurada en
funcion de los siguientes términos: "(municipal solid waste) OR (municipal solid waste management)" +
"(machine learning) OR (deep learning) OR (artificial intelligence)" + "(GIS) OR (geographic information
system) OR (geospatial analysis)" + "(waste collection) OR (route optimization) OR (vehicle routing)").

Resultados iniciales de busqueda.

Tabla 3

Resultados iniciales por base de datos cientifica

Base de datos Cantidad de articulos
SCOPUS 1101

ScienceDirect 428

Total, inicial 1529

Nota: Como se observa en la Tabla 3, la busqueda arrojé 1529 articulos, distribuidos en SCOPUS
(1101) y ScienceDirect (428), los cuales fueron sometidos a un proceso de filtrado por
relevancia, duplicados y criterios de inclusion/exclusidn para obtener la muestra final de

estudios analizados.
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Criterios de exclusion aplicados.

Tabla 4

Criterios de exclusion aplicados por base de datos

47

Criterio de exclusion ScienceDirect SCOPUS Total eliminados
Duplicados en misma base 45 2 47
Fuera de rango (2022-2026) 52 331 383
Sin Acceso Abierto 199 378 577
Titulos no alineados 104 289 393

Nota. En |la Tabla 4 se detallan los criterios de exclusidn aplicados. La ausencia de obtener un

acceso abierto en una base de datos presento una dificultad para la revisién de los articulos, por

lo tanto, dio lugar a que exista un nimero elevado de eliminaciones (577), seguido de estudios

cuyos titulos no se alinean con el tema (393) y articulos que no se encontraban dentro del

periodo de tiempo considerado (383).

Criterios de inclusion tematicos.

e Visidn por ordenador aplicado hacia el Machine Learning: Estudios que utilizan técnicas

de entrenamiento automatico para los diferentes modelos (YOLO, CNN, RT-DETR,

EfficientDet) orientados, con el objetivo de detectar y/o clasificar los residuos sélidos.

e Calculo del volumen de los residuos solidos: Articulos en los que se estima el nivel de

severidad de los residuos sélidos mediante el uso de cajas delimitadoras o bien

mediante la utilizacion del analisis visual.

e Georreferencia de la ubicacién actual: Estudios que hacen uso de la localizacién (GPS)

de los usuarios que estén incluidos dentro de ese analisis, con el fin de obtener un

reporte preciso de su posicion en tiempo real.
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e Sistemas de reportes ciudadanos: Articulos en los que se analicen aplicaciones moéviles
o plataformas de reporte participativo correspondiente a la gestién de residuos sélidos.
e Acceso abierto a la base de datos: Solo se han tenido en cuenta aquellos articulos que
cuenten con disponibilidad publica dado que no existio un acceso institucional para las
bases de datos comerciales durante el proceso de recopilacién de informacidn. Esta
eleccidén plantea una limitacion reconocida: algunos articulos relevantes publicados en
revistas con acceso restringido, como IEEE Transactions o Computers & Operations
Research, podrian haber quedado fuera de la muestra, aunque los 36 articulos
finalmente seleccionados abarcan las cuatro areas tematicas definidas y provienen de
fuentes indexadas en Scopus y ScienceDirect.
Resultados finales
Como resultado del proceso de depuracién, se logré un total de 36 articulos incluidos en el
estado del arte: 22 articulos del estado del arte propiamente dicho y 14 articulos técnicos sobre

modelos de Machine Learning que respaldan la eleccion de arquitecturas.

Procedimiento para la recoleccion de datos
1. Identificacion de residuos: El ciudadano identifica a simple vista la acumulacién de
residuos en un espacio publico determinado.
2. Registro ciudadano: El ciudadano accede a la aplicacién madvil y hace click en la opcidn
de reporte.
3. Captura de evidencia grafica y metadatos: La aplicacion despliega la camara del
dispositivo e, inmediatamente después, con los servicios de geolocalizacién, obtiene las

coordenadas geograficas (GPS) del espacio.
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4. Transmision de datos: La aplicacion agrupa los datos (imagen, coordenadas, horay
etiqueta del usuario) que se estructuran en JSON y finalmente, con un llamado POST, los
transmite al microservicio asignado a la parte del backend.

5. Almacenamiento y enrutamiento: El backend evalua la peticidén y almacena los datos en

PostgreSQL/PostGIS y pone en cola la imagen para el médulo de Machine Learning.

Procesamiento y andlisis de los datos
1. Normalizacion y limpieza: Los datos introducidos son chequeados, se validan las
coordenadas GPS del perimetro virtual y las imagenes pasan a un tamafio de 640x640
pixeles.
2. Analisis mediante Machine Learning: El microservicio de IA extrae la informacién de la
imagen y estructura el resultado de acuerdo a una de las clases de severidad (BAJO,
MEDIO, ALTO O CRITICO).
3. Enriquecimiento de la incidencia: Se complementa el informe con la categoria que
devuelve el modelo y una identificacion hash.
4. Validacion humana: A través del panel web, los supervisores observan la imagen, la
localizacién y la categoria que proporciona el modelo.
Funcidn de priorizacion de tres variables ponderadas
El nivel de severidad final se determina a través de la siguiente funcidn de priorizacion, que ha
sido disefiada como parte de esta investigacion para integrar la evidencia visual del modelo de ML con el
contexto histérico y territorial:

Prioridad = 0.60 - effective_ratio + 0.25 - frecuencia_historica + 0.15 - ubicacion_estrategica
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Donde:

effective_ratio: La severidad calculada por medio de pipeline de ML que supuso la
magnitud y la confianza relacionadas con la deteccién de la aparicidon de restos (Zhao et
al., 2024; Majchrowska et al., 2021).

frecuencia_historica: La cantidad de reportes en el mismo sector en los ultimos 7 dias
(Pardini et al., 2020).

ubicacion_estrategica: Valor logico que permite identificar con precisién la localizacion
real para la persona que se encuentre dentro de un sector de alta prioridad
determinado por EMASEO EP, tal cual esta conformado entre mercados, paradas de

transporte y zonas turisticas (EMASEO EP, 2022).

Pesos asignados:

w_1=0.60 (60%): El modelo de ML es el factor mas relevante ya que proporciona
evidencia visual objetiva del nivel de severidad del volumen estimado (Zhao et al., 2024;
Majchrowska et al., 2021).

w_2 =0.25(25%): La frecuencia histdrica permite identificar zonas con problemas
recurrentes que requieren atencién preventiva (Pardini et al., 2020).

w_3=0.15(15%): La ubicacién estratégica prioriza sectores de alto impacto operativo

para EMASEO EP (EMASEO EP, 2022).

El resultado de esta funcidn se asigna a las categorias de severidad que se encuentran en la

Tabla 14, donde valores > 0.75 corresponden a nivel CRITICO y valores < 0.25 a nivel BAJO.

Técnicas estadisticas y métricas de evaluacion

Matriz de confusidn para la deteccidn de residuos

La evaluacién del modelo de Machine Learning se basé en una matriz de confusién, que divide

los resultados en cuatro escenarios:
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¢ Verdaderos Positivos (VP): El modelo identifica correctamente una acumulacién de
residuos que efectivamente esta presente.

e Falsos Positivos (FP): El modelo sefiala la presencia de residuos cuando en realidad no
los hay.

e Falsos Negativos (FN): Hay una acumulacion real de residuos, pero el modelo no logra
detectarla.

e Verdaderos Negativos (VN): El modelo analiza una imagen sin residuos y clasifica
adecuadamente que no hay acumulacién.

Métricas de rendimiento del modelo de deteccidn.

e Precision (Precision):

vp
VP+FP

Precision =
Donde:
o VP: Numero de detecciones correctas donde el modelo identificd correctamente
la presencia de residuos.
o FP: Numero de detecciones incorrectas donde el modelo identificé residuos
cuando en realidad no los habia (Majchrowska et al., 2021).

e Sensibilidad o Recall:

VP
VP+FN

Recall =
Donde:
o VP: Niumero de detecciones correctas (Majchrowska et al., 2021).

o FN: Numero de acumulaciones reales que el modelo no logré detectar.
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* F1-Score:
Fl=2x Prec%SL:(:meecall
Precision+Recall
El F1-Score combina precisidn y recall en un solo valor, siendo util para evaluar el
equilibrio del modelo (Majchrowska et al., 2021).
Estimacion del nivel de severidad (effective_ratio)

Tras que el modelo identifique los residuos en la imagen, se calcula un indicador heuristico
conocido como effective_ratio. Su objetivo es evaluar la gravedad del amontonamiento y dar prioridad a
las incidencias. El effective_ratio es un producto de cuatro factores derivados directamente de las
observaciones del modelo RT-DETR-L v2. El procesamiento asincrdnico de los procesos de inferencia se
utiliza con la biblioteca OpenCV para la preparacion de imdagenes y con la biblioteca CLIP (Contrastive
Language-Image Pre-training) de OpenAl para la validacién semantica de las observaciones detectadas
(Sharma et al., 2026).

La formula general del effective_ratio es:

effective_ratio = coverage_ratio x conf_factor x det_factor x class_weight

Donde:

e coverage_ratio: Proporcién de la region de la imagen cubierta por todas las cajas
delimitadoras que contienen la acumulacidn de residuos. Indica cuanta extension visual
tiene el conjunto total de las acumulaciones de residuos, segiin Sharma y Kumar (2024).

e conf factor: Factor basado en la media de la confiabilidad de las detecciones,
normalizado con un valor basico de 0.60 (Zhao et al., 2024).

e det factor: Factor basado en un logaritmo del nimero de detecciones que reduce la
saturacion antes de tiempo (Majchrowska et al., 2021).

e class_weight: Se refiere a la ponderacidn relativa de un tipo especifico de residuo,

definido por CLIP (Sharma et al., 2026).
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Calibracidn de los parametros heuristicos
El effective_ratio es un valor escalar entre [0, 1] que recopila toda la senal de deteccidon antes de
ser asignada a una cuantificacion de severidad. Este procedimiento calculado consta de cuatro variables
gue evaluan distintos elementos en la deteccién.
effective ratio=cov_ratio (Cobertura visual) x conf/CONF_BASE (Confianza normalizada) x (1 -
e”-k - n) (Saturacién por detecciones) x w_c (Peso por tipo de residuo)
Componentes de la férmula:

e cov_ratio: Impacto del drea ocupada por la unién concreta de todas las cajas
delimitadoras que da la medida de qué tan extensa es la acumulacion.

e conf: Este se refiere a la confianza promedio de las detecciones. El proceso para
normalizar es dividiendo por CONF_BASE = 0.60, este valor de referencia es el que
representa el umbral minimo para las detecciones para que este se considere comoe
deteccion valida.

e n:Variable que sirve para conocer el total de las detecciones (cajas delimitadoras) en la
dentro de la imagen.

e k=DET FACTOR K =0.50: Constante que regula la rapidez de saturacion del
coeficiente logaritmico. El término (1 - eA-k - n) tiene un aumento explosivo en las
primeras detecciones, y posteriormente se estabiliza a medida que aumenta el conteo.

e w_c: Peso que estd asociado al tipo de residuo que predomina el cual se ha
determinado mediante la clasificacién semantica con CLIP.

Los parametros que regulan esta formula han sido optimizados mediante un proceso iterativo
sobre situaciones de prueba reales observadas en los espacios operativos de EMASEO EP en Quito. La

Tabla 5 registra el valor final de cada pardmetro, su tarea y la razén por la cual ha sido ajustado.
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Tabla 5

Pardmetros calibrados del effective_ratio y su justificacion

Parametro Valor Funcion y criterio de ajuste

Factor de confianza

Confianza de referencia; detecciones con confianza >
0.60 obtienen factor = 1.0. Toda deteccidn que supera
CONF_NORMALIZATION_BASELINE 0.60
el filtro de entrada alcanza al menos este nivel de

certeza.

Factor logaritmico de detecciones

Controla la pendiente de la curva de saturacion.

Permite que multiples detecciones incrementen el

DET_FACTOR_K 0.50
factor sin que una sola deteccidn lo eleve
excesivamente.
Tope maximo del factor. Este impide que exista un
conteo muy alto de cajas delimitadoras y se eleve el
DET_FACTOR_CEILING 0.90

effective_ratio a 1.0 sin importar el drea de cobertura.

Es la penalizacion de por escala.
Penalizacion de escala

Cobertura minima para ser considerado necesario para
penalizar fuertemente: si hay una sola deteencidn que
FULL_FRAME_COVERAGE_THRESHOLD 0.85 ocupa mas del 85% del drea de la imagen, este indica
gue existe un objeto en primer plano no una

acumulacién de basura en la via publica.

Un multiplicador de valor minimo seria el resultado de
una situacion en la que detectamos el objeto y casi
FULL_FRAME_PENALTY 0.20 ocupa toda la totalidad del encuadre sin que
evidencien la aparicion de basura. Interpolacion segin

el tipo de textura del objeto.
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Parametro Valor Funcidn y criterio de ajuste

Cobertura moderada en caso de deteccion Unica:
ISOLATION_COVERAGE_THRESHOLD 0.55 posible objeto aislado (mochila, bolso) confundido con

residuos. Activa una suavizacion de penalizacion.
ISOLATION_PENALTY 0.40 Multiplicador base de deteccion Unica.

Techo del multiplicador de deteccidn uUnica. Con la
falta de este limite establecido, generalmente un
ISOLATION_MAX_SINGLE_PENALTY 0.65
objeto de alta confianza puede anular la penalizacién,

lo que provoca que exista un rescate de pila Unica.
Rescate de pila unica

Numero maximo de detecciones para poner en
marcha el rescate: con una pila real que esta
PILE_RESCUE_MAX_DETS 2
compuesta por una o dos cajas adyacentes en el

entorno para originar la agrupacién de estos valores.

Cobertura minima que se encuentra presente para
afirmar si la acumulacién detectada es valida, por
PILE_RESCUE_MIN_COVERAGE 0.18
medio de un pequeiio objeto aislado en la zona

analizada.

Franja minima de probabilidad, para considerar la
textura de la basura como tal. Conocidos objetos, tales
como mochilas o carteras (0.45 - 0.55), que hacian
PILE_RESCUE_MIN_SCORE 0.58
dispararse erréneamente el rescate han pasado a
tener un 0.45 - 0.58 en busca de mejorar la precisién a

un nivel superior.

Parametro de probabilidad minima para el factor de
deteccioén, en la consideracion de la pila como real:
PILE_RESCUE_DET_FLOOR 1.0 anula la penalizacion logaritmica de una Unica
deteccidn, cuando se establece que una acumulacién

de residuos sélidos es considerado real.
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Parametro Valor Funcidn y criterio de ajuste

Diversidad geométrica para banda CRITICO

Cantidad maxima de detecciones para iniciar el

rescate: lo que produce que una o dos cajas se
CRITICO_MIN_DETS 3 mantengan de forma adyacente estructurando el
mismo blob.effective_ratio en el interior de la pila

real.

Nota. La Tabla 5 presenta los pardmetros calibrados del effective_ratio en cinco bloques
funcionales. La calibracidn se llevo a cabo de forma iterativa con casos reales en Quito, lo que
permitio reducir los falsos positivos; surgiendo de esta calibracion, destaca cémo
ISOLATION_PENALTY se ajusté de un valor 0.65 hacia uno de 0.40, mientras que
ISOLATION_MAX_SINGLE_PENALTY no presento modificaciones significativas (con valor = 0.65)
tras el incidente F2998975, en el que una mochila fue clasificada erréneamente como ALTO.

El proceso de calibracion se desarrollé de forma recurrente mediante la seleccion de las
imagenes mas representativas de los falsos positivos que son mas frecuentes en el campo (personas con
mochilas, bolsas de compra, objetos oscuros sobre el pavimento y apilamientos reales de fundas),
ejecucion del pipeline, el registro del effective_ratio y la banda de severidad correspondiente a cada
caso. Mientras que las métricas son calibradas en funcidn de los falsos positivos para que se encuentren
por debajo del limite Medio, por lo tanto, esto produce que las acumulaciones reales con tamano entre
medio y grande logren alcanzar las bandas de ALTO o CRITICO. Distintos elementos existentes como lo
son: mochilas texturizadas, utensilios de cocina, etc. Estaban consideradas como ALTO (con eff_ratio =
0.71), sin embargo, para darles un valor real en base a su métrica de deteccidn, se tuvo que ajustar el
ISOLATION_PENALTY que paso de 0.65 a 0.40 y a la introduccién del ISOLATION_MAX_SINGLE_PENALTY

=0.65.
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Clasificacion en niveles y estimacion de volumen
Una vez se ha calculado el effective_ratio, el sistema lo clasifica seglin cuatro niveles de
severidad: BAJO, MEDIO, ALTO y CRITICO, de forma que para obtener un valor de volumen dentro de

cada rango el sistema aplica una interpolacion lineal:

effective_ratio — R,
Volumen =V, + s "2 X (Vinax = Vinin)
Rméx - le'n

Donde: V_miny V_madx son los limites de volumen del nivel de severidad, y R_min, R_mdx son
los limites del rango del effective_ratio para esa banda.

La calibracién de los rangos de volumen se llevd a cabo tomando como referencia las
anotaciones del dataset TACO y la literatura especializada (Proenca & Alexandre, 2020; Sharma &

Kumar, 2024).
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Capitulo IV

Analisis del método actual de manejo de residuos domiciliarios

El servicio de recoleccidn y barrido de residuos sélidos urbanos en el Distrito Metropolitano de
Quito, gestionado por la Empresa Publica Metropolitana de Aseo (EMASEO EP), funciona actualmente
bajo un esquema mayormente rigido. La planificacion operativa se lleva a cabo en funcidn de rutas y
horarios predefinidos, los cuales se establecen peridédicamente segun la asignaciéon administrativa de
recursos, aunque no siempre logran adaptarse a los patrones reales de generacién de residuos en las

diferentes areas de la ciudad (EMASEO EP, 2022).

Tabla 6

Caracteristicas del método actual de gestion de residuos en EMASEO EP

Aspecto Descripcion
Planificacién Basada en rutas y horarios fijos, sin ajuste dinamico
Asignacién de recursos Distribucidn periddica segun disponibilidad administrativa
Identificacién de puntos criticos Reactiva (quejas ciudadanas) o por inspeccion programada
Tecnologia utilizada Sistema basico de gestion administrativa
Participacion ciudadana Canales tradicionales (linea telefénica, oficinas fisicas)
Tiempo de respuesta a incidencias Variable, sin métrica objetiva de priorizacién

Nota. La Tabla 6 resume el esquema de gestion actual de EMASEO EP.

A partir del andlisis del método actual, se han detectado varios aspectos que necesitan atencion

prioritaria:

1. Datos en directo: Sin presencia de un mecanismo automatico que se encargue de la
deteccion anticipada de las acumulaciones de residuos que estan catalogadas como las
mas criticas en los distintos puntos del sector.
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2. Contar con rutas dindmicas: Se hace necesario tener flexibilidad y adaptabilidad a la
hora de poner en marcha la funcionalidad de recogida de los residuos sélidos para los
diferentes eventos detallados en cada ruta, con el propdsito de optimizar tiempos de
llegada.

3. Resulta crucial tener una priorizacidn objetiva de incidencias: Se necesita una escala
cuantitativa que permita clasificar las atenciones segun el nivel de severidad.

4. Se solicita un sistema automatizado de analisis visual: La verificacion de puntos criticos

demanda un enfoque que posibilite el analisis automatico de imagenes.

Evaluacion de los requerimientos del sistema

Requerimientos funcionales

Tabla 7

Requerimientos funcionales del sistema

Cdédigo Maddulo Requerimiento

RF-01 Movil Permitir al ciudadano registrarse e iniciar sesién en la aplicacién

Capturar la fotografia de acumulaciones de basura usando la cdmara del

RF-02 Movil
dispositivo
RF-03 Movil Obtener automaticamente las coordenadas GPS del lugar del reporte
RF-04 Movil Enviar el reporte (imagen + coordenadas + metadata) al backend
RF-05 Movil Visualizar el historial de reportes realizados por el usuario
RF-06 Movil Almacenar reportes localmente cuando no hay conexién
RF-07 Backend Recibir y validar reportes ciudadanos mediante APl REST
RF-08  Backend Autenticar usuarios
RF-09 Backend Gestionar usuarios con control de acceso basado en roles (RBAC)
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Cdédigo  Madulo Requerimiento
RF-10 Backend Almacenar imagenes para su respectivo andlisis
Procesar imagenes mediante un modelo de Machine Learning para detectar el
R Mt volumen estimado de los residuos
RF-12 ML Estimar nivel de severidad (BAJO/MEDIO/ALTO/CRITICO)
RF-13 ML Calcular volumen estimado de residuos en metros cubicos
RF-14 Web Filtrar reportes por nivel de severidad y estado
RF-15 Web Visualizar estadisticas de recogida
RF-16 General Gestionar usuarios (supervisores y ciudadanos)

Nota. La Tabla 7 agrupa los requerimientos funcionales por médulo del sistema.

Requerimientos no funcionales

Tabla 8

Requerimientos no funcionales del sistema

Cddigo Categoria Requerimiento
El tiempo de respuesta de la APl debe ser menor a 5 segundos para el
RNF-01 Rendimiento
95% de las peticiones
La inferencia del modelo ML debe completarse en menos de 1 minuto
RNF-02 Rendimiento
por imagen
El sistema debe soportar al menos 50 peticiones simultaneas sin
RNF-03 Rendimiento
degradacién
Las contrasefias deben almacenarse usando bcrypt con factor de costo
RNF-04 Seguridad
12
Todas las comunicaciones deben cifrarse mediante TLS 1.3 en
RNF-05 Seguridad
produccién
RNF-06 Seguridad Los JWT deben tener un tiempo de expiracién maximo de 24 horas
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El sistema debe tener una disponibilidad del 99.5% en horario de
RNF-07 Disponibilidad

operacién
RNF-08 Escalabilidad  La arquitectura de microservicios debe permitir escalar horizontalmente
RNF-09 Usabilidad La aplicacion mévil debe obtener una puntuacion SUS > 70

El flujo de reporte ciudadano no debe exceder los 3 pasos (foto >
RNF-10 Usabilidad
confirmar - enviar)

RNF-11  Mantenibilidad El cédigo debe seguir estandares ESLint y estar documentado

El sistema debe ejecutarse en contenedores Docker para cualquier
RNF-12 Portabilidad
entorno

Nota. La Tabla 8 detalla los requerimientos no funcionales del sistema.

Arquitectura general del sistema

El sistema cuenta con una arquitectura de microservicios donde se define de manera claray
concisa las distintas responsabilidades que tiene cada componente, por lo tanto, se puede conseguir el
despliegue de cada médulo de forma individual debido a que son independientes uno del otro. A partir
de esta arquitectura, se presenta un esquema estructural basado en la divisidn a través de sucesivos
niveles de cada médulo, donde se empieza por una visidon general del sistema hasta descender a los

detalles especificos de cada unidad implementada y como interactian entre ellas.

Diagrama de Contexto (C1)

El diagrama contextual que se presenta en la Figura 2 sirve para mostrar como MIC EMASEQ
actla como una Unica unidad de software, ya que tiene una integracion interna compuesta por tres
roles de usuario y tres sistemas externos con los que se comunican mutuamente. Por lo tanto, el usuario
gue actua como ciudadano sera aquel que reporta acumulaciones de basura a través de una foto y su

ubicacién GPS recuperada de forma automatica; el supervisor examina los incidentes de las zonas
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correspondientes dentro del Distrito Metropolitano de Quito (DMQ) y tomara la decisidn correcta en
base a la informacidn planteada. Reflejando la distribucién operativa por sectores de EMASEQ EP.

El ciudadano reporta acumulaciones de basura junto con una foto y la ubicacién GPS; el
supervisor examina y clasifica los incidentes en la zona que le corresponde, reflejando la distribucion
operativa por sectores de EMASEO EP. Por su parte, el administrador se encarga de gestionar a los
supervisores y las areas, ademas de auditar las decisiones del modelo de inteligencia artificial para
detectar posibles errores en la clasificacion.

Hacia el exterior, el sistema delega tres funciones ajenas a su légica de negocio: notificar al
ciudadano los cambios de estado de su reporte, enviar cddigos de verificacion por correo electrénico, y
resolver coordenadas y limites geograficos mediante un servicio de cartografia, evitando asi

reimplementar infraestructura ya resuelta por terceros.

Figura 2
Diagrama de contexto del sistema MIC-EMASEO (Nivel C1)

Leyenda
&b Persona/Actor ] Sistema propio Bl Sistema externo —— Relacion directa - Integracion

Notificaciones al Ciudadano

Ciudadano [Sistema Externo]
[Persona] Reporta acumulacion de basura
con foto y ubicacion Avisa al ciudadano cuando cambia

Notifica al ciudadano el estado de su reporte

Reporta acumulacion

de basura cambios de estado de su reporte
desde su celular con Sistema MIC-EMASEO
foto y ubicacion [Sistema de Software]
. . Berfloathe -t a0 Correo Electronico
incidentes de su zona FI)EMASEO EP orioriz . y y recuperacion de acceso . o
recoleccion us::ggfééfj;zf;?;ﬁs‘;; S ETCESOOUEIEELN
Supervisor por 1A recuperacion de acceso
[Persana]

Consulta mapas de la ciudad
para ubicar incidentes

Revisa y clasifica
incidentes
reportados en su
zona asignada

Cartografia de la Ciudad
[Sistema Externa]
Administra supervisores, zonas.

Ubica geograficamente los puntos
de acumulacion reportados

Administrador
[Persana]

Gestiona
supervisores, zonas y

audita las decisiones
del modelo I1A
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Nota: La Figura 2 nos permitié presentar una arquitectura con su propia independencia externa,
de tal forma que sus tres integraciones (notificaciones, correo, cartografia) no forman parte de
la |6gica del sistema, y, por tanto, compartir, intercambiar en cualquiera de ellas no afecta para

nada la légica de gestion de incidencias.

Disefio de la base de datos geoespacial

El sistema configura PostgreSQL, con la extensién PostGIS, como el motor de base de datos
relacional, a los efectos de poder exprimir las capacidades nativas de almacenamiento y analisis de
datos espaciales. La decision de usar PostGIS permite realizar consultas geoespaciales eficientes. La

Figura 3 presenta el modelo entidad-relacion del sistema.

Figura 3

Modelo entidad-relacion de la base de datos del sistema MIC-EMASEO

ZONAS
PK id IMAGENES
codigo, nombre PK id
geom (poligono) FK incident_id
FK supervisor_id image_url
activa es_principal
asigna-/ recibe
ASIGNACIONES
PKid
JSUARI INCIDENTES | FKincident id
- PK id, created_at FK operario_id
PKid FK reportado_por FK asignado_por
email 1 epeﬁa—‘FK zona id fecha_esperada
nombre, apellido ubicacion (punto GPS) P—— | completada
cedula descripcion, direccion
rol estado, prioridad
estado decision automatica RESULTADOS IA
FK zona_id resuelto_at I
v Y FK incident_id (UK)
‘ HISTORIAL ESTADOS fipo_residuo
nivel_acumulacion
PK id confianza
FK incident_id FK supervisado_por
estado_anterior ia_fue_correcta
estado_nuevo .
FK cambiado_por
created at
fffffffffffffffffffffffffffffff SHPEIVSA--—--- - e
PK = Llave primaria FK = Llave foranea UK = Llave unica
Linea continua = relacion principal del ciclo de vida del incidente.
Linea discontinua = relacion de rol de usuario (asigna, supervisa)
Notacion Pata de Gato (Crow's Foot): una linea simple = "uno”, una linea con horquilla = "muchos"
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Nota. Para salvaguardar los datos personales de los usuarios, se implemento la extensién
pgcrypto de PostgreSQL, que permite cifrar correos electrénicos utilizando la funcion
pgp_sym_encrypt. La clave de cifrado se maneja como una variable de entorno del servidor,
asegurando que los datos sensibles no puedan ser recuperados en texto plano desde la base de

datos.

Disefio del flujo de procesamiento de incidencias

El proceso de una incidencia desde el reporte ciudadano hasta su analisis por el modelo de ML

sigue el flujo que se describe a continuacidn y que se muestra en la Figura 4.

Figura 4

Flujo de reporte de incidencia

API Gateway autentica
(JWT)
y valida payload del
reporte

Guarda metadata en BD y
sube
imagen a Object Storage (R2)

Encola tarea (Redis) y ML
Worker ejecuta inferencia

Ciudadano captura foto
y la app la valida

Y.

No

. 2 . L S
Solicita ; : Rechaza (401/400) o | Reintenta (backoff) y
: | retorna cacheado | i
nuevafoto i : i ! sifalla, envia a DLQ

(200)

Actualiza severidad y
estado en BD;
notifica a supervisor
(prioridad segun

severidad) y al ciudadano ¥ oY

| Reintenta (max. 2) y
: si falla, envia a DLQ |

Nota. La Figura 4 muestra la secuencia de pasos desde que el ciudadano reporta una incidencia
hasta que el modelo de Machine Learning genere un valor en base al nivel de severidad de la

acumulacién.

Disefio del médulo de Machine Learning
Seleccion y construccion del dataset

El dataset de entrenamiento fue construido combinando cuatro fuentes publicas de imagenes
de residuos sdlidos urbanos:
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Tabla 9

Composicion del dataset de entrenamiento

Dataset fuente Imagenes  Porcentaje
TACO (Trash Annotations in
10,343 47.04%
Context)
Garbage Collector v8 5,691 25.88%
Garbage Detection 4,002 18.20%
StreetTrash 1,951 8.87%
Total 21,987 100%

Nota. La Tabla 9 muestra la composicién del dataset con 21,987 imagenes, donde TACO aporta
la mayor proporcion (47.04%). Todas las imagenes se unificaron en una sola clase (garbage)

dado que el objetivo del sistema no es clasificar el tipo de residuo sino detectar su presencia 'y

estimar el nivel de severidad.

Seleccidon del modelo de deteccion

Se revisaron tres diferentes arquitecturas para la deteccidn de objetos:

Tabla 10

Comparativa de arquitecturas de deteccion evaluadas

Modelo mAP@50 Latencia (ms) Parametros (M) Seleccionado
YOLOvVS8-L 0.8521 22 43.6 No
EfficientDet-D3 0.8134 38 12.0 No
RT-DETR-L v2 0.8802 47 32.9 Si

Nota. La Tabla 10 nos muestra el resultado de tres diferentes donde el modelo RT-DETR-L v2 se

ha seleccionado por su precision de 0.8802 frente a 0.8521 de YOLOv8-L y 0.8134 de

EfficientDet-D3.
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Entrenamiento del modelo

El modelo fue entrenado con las siguientes configuraciones:

Tabla 11

Configuracion de entrenamiento del modelo RT-DETR-L v2

Parametro Valor
Epocas 100 (mejor resultado en época 64)
Tamafio de imagen 640 x 640 pixeles
Batch size 16
Optimizador AdamW
Learning rate inicial 0.0001
Scheduler Cosine annealing
Augmentacion HSV, flip, mosaic, mixup
Divisién datos 70% train / 20% val / 10% test

66

Nota. La Tabla 11 resume los 8 hiperparametros utilizados durante el entrenamiento del modelo

alolargo de 100 épocas.
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Resultados del entrenamiento (época 64).

Tabla 12

Meétricas del modelo RT-DETR-L v2 mejor época (64/100)

Métrica Valor
mAP@50 0.8802
mMAP@50:95 0.6124
Precision 0.8934
Recall 0.8571
F1-Score 0.8749
Latencia media 47 ms/imagen

Nota. La Tabla 12 muestra el rendimiento del modelo en su mejor época (64 de 100), con 6

métricas de evaluacion.
Parametros y flujo de inferencia del pipeline de ML

El pipeline para el analisis de imagenes consta de cuatro etapas obligatorias y una etapa
opcional para el refinamiento del volumen, como se ilustra en la Figura 5. Cada paso dentro del flujo
funciona como filtros, donde si alguno no cumple con los criterios establecidos simplemente se detiene

y devuelve un estado dependiendo en que etapa se encuentre sin poder avanzar en el flujo.

Figura 5

Pipeline de inferencia del modelo ML

e ) Paso 0 Paso 1 Paso 2 Paso 3 Paso 4
L\W} Gate de calidad Deteccion RT-DETR-L v2 Puntuacion de textura Verificacion semantica CLIP Clasificacion de severidad
Rechazada Sin detecciones Score bajo No es I;;ahuls
v v

) v -
/ DESCARTADO /

Ve n N Vs Y p \\‘ '
[ EN_REVISION ) ( DESCARTADO ) ( DESCARTADO ) {_EN_REVISION /
b Paso 5
Refinamiento de volumen
MiDaS_small
Resultado de inferencia
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Nota. La figura 5 revela el flujo de procesamiento de las imagenes obtenidas de los reportes,
donde cada etapa se encarga de un filtro en especifico.
Descripcion del flujo:

e Paso 0 - Control de calidad. Para calcular la varianza de la imagen se utiliza el operador
diferencial Laplaciano. Este valor se compara con el de BLUR_VARIANCE_MIN, si es
menor se considera la imagen demasiado borrosa o enfocada con lo que se le cambia el
estado a en REVISION.

e Paso 1- Deteccion (RT-DETR-L v2). Las cajas delimitadoras (bounding boxes) son el
nucleo operativo para el médelo que detecta de forma aproximada las acumulaciones
de residuos sdlidos, por esta razon, se aplica lo que son las detecciones de confianza 2
0.60, loU £0.50 y una minima area del 1 % del frame (MIN_BBOX_AREA_RATIO), por lo
tanto, si no se encuentra en el intervalo establecido provocara que el resultado
obtenido pase a ser DESCARTADO.

e Paso 2 - Evaluacion de textura: Se combina la entropia de color (0.45), la densidad de
bordes (0.40) y la posicidn vertical (0.15). Si la puntuacién es inferior a 0.20
(GARBAGE_SCORE_HARD_FLOOR), se descarta la imagen como un falso positivo.

e Paso 3 - Verificacion semantica: Genera una probabilidad garbage prob. Los valores por
debajo de 0.30 son DESCARTADOS; aquellos entre 0.30 y 0.62 se marcan “EN REVISION”
para evaluacién por parte del supervisor; los que superan 0.62 avanzan al Paso 4.

e Paso 4 - Clasificacion de severidad: Se calcula el effective_ratio: effective ratio =
cov_ratio x conf_factor x det_factor x class_weight y se asigna a una de cuatro bandas:
BAJO [0.00-0.25], MEDIO [0.25-0.50], ALTO [0.50-0.75] o CRITICO [0.75—1.00], segtn lo
indicado en la Tabla 14. El volumen se determina mediante interpolacion lineal dentro

del rango correspondiente a la banda asignada.
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¢ Paso 5 - Refinamiento del volumen: Con MidDas_samll se usando la técnica de
percepcion profundidad monocular en aquellas areas que se han detectado y calculando
el estimado del volumen geométrico, donde limita el rango vol_band_miny
vol_ban_max manteniendo asi la coherencia entre los niveles de severidad y el volumen
que se ha reportado. En dado caso que falle el modelo, el sistema sostiene el volumen
calculado en la interpolacién como un respaldo.

La Tabla 13 agrupa los pardmetros del microservicio ML:

Tabla 13

Parametros de inferencia verificados del pipeline ML

Parametro Valor Descripcion

Paso 1 - Deteccion - RT-DETR-L v2
NMS_CONF 0.60 Confianza minima para retener una deteccion.

loU maximo para suprimir bounding boxes

NMS_I0U 0.50
duplicadas.

MIN_BBOX_AREA_RATIO 0.010  Area minima de la bounding box respecto al frame.

Paso 2 - Textura - garbage_score

Puntuacién minima de para la textura, si se
GARBAGE_SCORE_HARD_FLOOR 0.20 encuentra por debajo se descarta automaticamente

la imagen por ser un falso positivo.

Paso 3 - Semadntico - CLIP RN50

Cuando la variable se encuentra por debajo de este

SEMANTIC_REJECT_THRESHOLD 0.20
valor se descarta automdticamente la imagen.

Si se encuentra por encima se acepta, es decir entre

SEMANTIC_ REVIEW_THRESHOLD 0.50
0.20 y 0.50 se marca para revision del supervisor.

Paso 4 - Severidad - classify_severity
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Parametro Valor Descripcion

Confianza que se toma de referencia para normalizar
CONF_NORMALIZATION_BASELINE  0.60 el valor de conf_factor dentro del

effective_ratio.
Paso 5 - Volumen - MiDaS_small

Depura el volumen estimado mediante la técnica de
USE_MIDAS VOLUME true profundidad monocular y acotando al rango de la

banda asignada del Paso 4.

Nota. La Tabla 13 abarca los parametros del pipeline de ML en un flujo de cinco pasos bien
estructurados.

Clasificacion de severidad en bandas
El effective_ratio que resulta de la inferencia se asigna a cuatro niveles de severidad, como se

especifica en la Tabla 14

Tabla 14

Bandas de clasificacion de severidad y volumen estimado

Nivel Rango effective_ratio Volumen estimado Accioén sugerida

BAJO 0.00-0.25 0.0-0.5m3 Atencidn en siguiente ruta
MEDIO 0.25-0.50 0.5-2.0m3 Priorizar en 24 h

ALTO 0.50-0.75 2.0-50m3 Atencién urgente (< 12 h)
CRITICO 0.75-1.00 >5.0m3 Movilizar unidad inmediatamente

Nota: La Tabla 14 muestra la variable del effective_ratio en cuatro niveles de severidad
(BAJO, MEDIO, ALTO, CRITICO), los cuales pertenecen a rangos de volumen y como indicador

para las operaciones dentro de EMASEO EP.

Codigo de documento: UDED-FOR-2026-V5-016 Rev. UPDI:2025-Feb-25

Cddigo de proceso: GDOC-ATAD-1



Disefio de la aplicacion movil

71

El aplicativo mévil se desarrolld con la tecnologia de React Native usando Expo Go para el

entorno de pruebas. El uso como tal de la aplicacién esta pensado para que los ciudadanos puedan

capturar los reportes de forma facil y transparente con el manejo de los datos recolectados.

Dentro del flujo del aplicativo nos pedira en primera instancia iniciar sesion como se muestra en

la Figura 6, donde el usuario iniciara con su correo electrdnico y contrasefia. Cabe recalcar que si el

usuario no tiene cuenta podrad crearla con el botén llamado “Crear cuenta” o a su vez recuperar su

contrasefia con el botdn “¢é Olvidaste tu contrasefia?” usando su correo registrado.

Figura 6

Pantalla de inicio de sesion

emasto EMASEO EP IA

Bienvenido

Inicia sesion para continuar

Correo electrénico

A ngresa tu contrasena ®

¢ Olvidaste tu contrasefna?

Ingresar

¢AUn no tienes cuenta? Crear cuenta
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Nota. La Figura 6 corresponde a la interfaz de acceso principal del sistema, desde la cual los

usuarios autenticados inician su interaccidn con la aplicacion mévil.

Antes de registrarse, el usuario tiene que aceptar el aviso de privacidad, como se puede

observar en la Figura 7, que se presenta en dos pantallas: la primera describe quién es responsable del

tratamiento y qué datos se recopilan; la segunda aclara la base legal (Art. 7y 22 LOPDP), el tiempo de

conservacioén y los derechos ARCOP del titular.

Figura 7

Aviso de privacidad y consentimiento informado

@ Aviso de privacidad
LOPDP — Ecuador
[Hl) Base legal (Art. 7 y 22 LOPDP)

Tu consentimiento expreso (este aviso) y la
prestacion de un servicio de interés publico
municipal constituyen la base legal del tratamiento.

(® Conservacion de datos

Tus datos se conservan mientras mantengas una
cuenta activa. Al eliminar tu cuenta, los datos se
anonimizaran dentro de los 30 dias siguientes, salvo
obligacion legal de retencion.

& Tus derechos (Art. 17 LOPDP)

Como titular tienes derecho a:

« Acceso — consultar qué datos tenemos sobre ti.
« Rectificacion — corregir datos inexactos.

« Cancelacion — solicitar la eliminacion de tus
datos.

« Oposicidon — oponerte a ciertos usos de tus
datos.

« Portabilidad — recibir tus datos en formato
legible.

@ Al pulsar Acepto y contintio otorgas tu
consentimiento libre, informado y especifico
conforme al Art. 7 de la LOPDP.

@ Aviso de privacidad
LOPDP — Ecuador

[[h Responsable del tratamiento

Estudiantes investigadores de la carrera de
Ingenieria en Tecnologias de la Informacion de la
Universidad de las Fuerzas Armadas - ESPE, en el
marco del Proyecto de Integracion Curricular.
EMASEOQ EP actuia como entidad municipal
colaboradora del proyecto.

® Datos que recopilamos

« Identificacién: nombre completo, cédula de
identidad, fecha de nacimiento, sexo.

+ Contacto: nimero de celular y correo
electronico.

+ Ubicacion GPS: coordenadas del punto donde
reportas una acumulacion de basura.

+ Imagenes: fotografias tomadas desde la cdmara
de tu dispositivo.

[ Finalidad del tratamiento
Los datos se usan exclusivamente para:
« Crear y gestionar tu cuenta de ciudadano.

+ Registrar y dar seguimiento a reportes de
acumulacion de residuos en via publica.

+ Notificarte sobre el estado de tus reportes.

+ Mejorar la precision del modelo de deteccion de
basura (uso académico/investigativo).

it L © Aceptoy contino No acepto @ Acepto y contintio
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Nota. El usuario debe pulsar “Acepto y continlio” para otorgar su consentimiento explicito

conforme al Art. 7 de la LOPDP.

Una vez autenticado, el usuario puede acceder al menu principal que aparece en la Figura 8,

desde donde tiene la opcidn de iniciar el proceso para reportar incidencias, revisar su historial o

gestionar su perfil.

Figura 8

Pantalla del ment principal

James

CIUDADANO

EMASEO EP

Reportar Incidencia

Q Fotografia y geolocaliza una
acumulacion de basura

MAS OPCIONES

C) S

Historial Conciencia
Mis reportes Ambiental

g Q

Manual Alertas

De uso Notificaciones

Nota. En la Figura 8 se visualiza el menu principal con diferentes funcionalidades compuestas

por el reporte de la incidencia, historial y configuracidn del perfil.
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Al seleccionar la opcidn de reporte, se activa la cdmara con guias visuales para encuadrar la
escena de la Figura 9. La interfaz incluye indicadores de distancia e iluminacién, y un marco que cambia

a verde cuando la imagen esta lista para captura automatica.

Figura 9

Pantallas de captura y confirmacion de reporte

Encuadra la basura en el marco

/" Distancia

Foto capturada

La region encuadrada se enviara al
analisis IA

@ Ubicacion disponible

Nota. La figura 9 captura el momento en que se toma la fotografia para lo cual se guia de un

marco de referencia donde le pide que “Encuadre la basura” y confirma los datos.

Diseino del panel web de supervisiéon y administracion

Panel de supervision
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Figura 10

Pantalla de inicio de sesion del panel de supervision

EMASEO

Panel de
Supervision

Acceso para supervisores y administradores
Correo electrénico

Contrasefia

[ Recordar sesidn ;Olvidaste tu contraseria?

Nota. Como se puede evidenciar en la Figura 10, es la puerta de acceso para el panel de control,

de lo cual este tiene como propdsito apoyar al supervisor para que pueda hacer un correcto

seguimiento y toma de decisiones de las incidencias presentadas.

Las funciones principales que tiene el panel web son: Representacion de las incidencias activas a
través de un mapa de calor con colores distintivos de los sectores que conforman el DMQ (Distrito
Metropolitano de Quito) a través de Leaflet.js., filtrado por nivel de severidad y estado (pendiente,
asignado y atendido) y la generacidn de informes estadisticos por sector y periodo de tiempo.

En la pantalla principal, un mapa de calor visualiza de manera concentrada los puntos criticos de
acumulacidn, lo que permite al supervisor priorizar sin necesidad de revisar cada reporte

individualmente.
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Figura 11

Pantalla principal del panel de supervisién con mapa de incidencias

Mapa operativo

5 /
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@ Los Chillos
@ Manuela Sdenz °
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@ Tumbaco Améguana

a\ VALLE DE SANGOLQUI

76

En atencién C 3:32 ). 1Y

El Quinche

Yaruqui

Nota: La Figura 11 presenta la interfaz geoespacial del sistema; los marcadores, codificados por

colores, distinguen el nivel de severidad de cada incidencia reportada.

El médulo de gestidn de reportes da a los supervisores la posibilidad de abrir el detalle de cada

incidencia y clasificarla seglin su estado: entrante, pendiente, valida, en atencién, descartada o I1A

incorrecta.
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Figura 12

Moddulo de gestion de reportes del panel de supervision

Incidentes

77

L 21 pendientes o

ENTRANTES ® VALIDOS @® RECHAZADOS ® DESCARTADOS ©® REVISADOS
~ .
Lo S & Actualizar
Q Buscar por ciudadano (nombre, cédula o email) X Limpiar % Filtros avanzados
BANDEJA
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a

=, Eugenio Espejo PENDIENTE

£ @ 19jun 2025, 0655 a. m,

Y oravcec EA35 1ABI1%
? Eugenio Espejo EENDIENTE
8 e 05 jul 2026, 01:30 & M.

Hafagf3a EA26 |A88%
- Eugenio Espejo PENDIENTE
BN e 04jul 2026, 0352 p. m.

#e03a301 EA26 |A55%

Eugenio Espejo PENDIENTE

® 04jul 2026, 03:49 p. m,

#9bBaRdd EA 25 1A45%

#ofZbcecd  Pendiente @ Media

Eugenio Espejo
@ °)un 2026, 0555 2. m

CONFIANZA IA
81%

ACUMULACION
Medio

DETECCIONES
2

ESCALA DE ATENCION

35/100 - Media

TIPO RESIDUO
Mixto

VOLUMEN EST.
1.30 m? (ref)

CORREO

REPORTES CERCANOS
(14D)
1

Nota. La Figura 12 presenta la bandeja de incidencias del supervisor, donde cada reporte se

muestra con su estado, nivel de severidad y fecha de registro.

Panel de administracion

El panel de administracién esta disefiado especificamente para los administradores del sistema.

Contiene funciones especializadas relacionadas con la gestion y la configuracidn del sistema. El acceso al

mismo requiere autenticacidn exclusiva a través de la interfaz presentada en la Figura 13.
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Figura 13

Pantalla de inicio de sesion del panel 3de administracion

EMASEO

Panel Administrador

Acceso exclusivo para administradores
Correa electrénico

Contrasena

(] Recordar sesién ;Olvidaste tu contrasera?

Nota. La Figura 13 muestra el inicio de sesion al panel de administracion.
El panel de administracién proporciona las siguientes funcionalidades principales:
¢ Dashboard de indicadores: En cuestion permite la visualizacién en tiempo real de
indicadores claves conocidos como KPls.
e Gestion de supervisores: Creacion, edicidn y desactivacion de supervisores.
e Gestidon de zonas: Importacion de archivos GeoJSON para delimitar zonas operativas y

asignacion de supervisores por zona.
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Pantalla principal del panel de administracion con indicadores y acceso a mddulos de gestion

EMASEO ... Inicio ~w

BUENAS NOCHES

[@ Inicio Administrador
Domingo, 5 De Julio De 2026
,C%’, Cuentas
ﬂ]] Zonas
® wevs 21
Pendientes

S
@ Configuracién

Distribucién de casos activos

21 Pendientes @ 40 Revisados

Supervisores y dudadania: crear, editar y

® Panel de Supervisi

L] L] L]
Revisados En revisién 1A Resueltos hoy

validados por supervisor Ambiguos, esperan Cerrados en el dfa

Zonas
gestionar — -

Configuracién
Importar GealSON y asignar supervisores

Parsmetros de

Nota. La Figura 14 presenta el tablero de control del administrador, desde el cual se accede a los

madulos de gestidn de supervisores, zonas y configuracién del sistema.
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Capitulo V

Pruebas del sistema

Se llevaron a cabo varias pruebas sobre el prototipo en las diferentes dimensiones: Como primer punto
tenemos las pruebas funcionales de cada uno de los mdédulos que componen todo el sistema, como
segundo punto tenemos la implementacion de la evaluacién de la productividad de la APl REST
mediante la herramienta Locust, como tercer punto se tuvo lugar una medicion de la percepcién de la
usabilidad mediante la utilizacion del cuestionario SUS, por Gltimo implementar una evaluaciéon

cualitativa de la experiencia de usuario a través de entrevistas a los usuarios de EMASEOQ EP.

Pruebas funcionales

Las pruebas funcionales se disefiaron para verificar que cada requerimiento funcional (RF-01 a
RF-16) estuviera correctamente implementado. Se aplicé una metodologia de caja negra, evaluando el
comportamiento del sistema ante entradas validas e invalidas sin inspeccionar el cédigo interno de cada

modulo.

Tabla 15

Resumen de pruebas funcionales ejecutadas

Cédigo  Modulo Caso de prueba Resultado
RF-01 Movil Login con credenciales vélidas e invalidas v
RF-02 Movil Captura de fotografia con camara activa v
RF-03 Movil Obtencion automatica de coordenadas GPS v
RF-04 Movil Envio de reporte (imagen + metadata) v
RF-05 Movil Visualizacién del historial de reportes v
RF-06 Movil Almacenamiento offline y sincronizacién posterior v
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Cdédigo Modulo Caso de prueba Resultado
RF-07  Backend Recepcion y validacion de reportes por APl REST v
RF-08  Backend Autenticacion con JWT (tokens vélidos/expirados) N4
RF-09  Backend Control de acceso basado en roles (RBAC) v
RF-10  Backend Almacenamiento de objetos v
RF-11 ML Proceso de imagen y deteccién de residuos v
RF-12 ML Clasificacién por nivel de severidad BAJO/MEDIO/ALTO/CRITICO v
RF-13 ML Aproximacion de volumen estimado en m3 v
RF-14 Web Filtro de reportes por severidad y estado v
RF-15 Web Visualizacién de estadisticas por sector v
RF-16 General Gestion de usuarios v

Nota. Tabla 15 muestra los 16 casos de prueba funcionales ejecutados divididos por médulo:

Movil, Backend, Machine Learning, Web y General. Todos los casos fueron confirmados como

exitosos, lo que prueba mediante una técnica de prueba de caja negra la correcta

implementacién de los requisitos funcionales del sistema.

Evidencia de pruebas funcionales - Médulo mévil (RF-01 a RF-06)

La aplicacion movil fue evaluada en dispositivos Android para comprobar el correcto

funcionamiento de los requerimientos funcionales del médulo movil utilizando una metodologia de caja

negra.

El requerimiento RF-01 (Login con credenciales vélidas e invalidas) se valida a través de la

pantalla de inicio de sesién, como se muestra en la Figura 15, para acceder al sistema.
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Figura 15

Pantalla de inicio de sesion (RF-01)

EMASEQ EMASEO EP IA

Bienvenido

Inicia sesion para continuar
Correo electrénico

7] jsmenab5@espe.edu.ec

Contrasena

¢Olvidaste tu contrasena?
Ingresar
¢AUn no tienes cuenta? Crear cuenta

Nota. La Figura 15 corresponde a la interfaz de acceso principal de la aplicacion, desde la cual los

usuarios inician sesion en el aplicativo movil.

El requerimiento RF-02 (Captura de fotografia con cdmara activa) se valida a través de la interfaz
de captura, que guia al usuario para mantener una distancia adecuada, asegurar buena iluminacion y

centrar la acumulacién de residuos en el marco.
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Figura 16

Interfaz de encuadre para captura de fotografia (RF-02)

Encuadra la basura en el marco

/' Distancia

Tomar foto

Nota. La Figura 16 presenta guias visuales de encuadre para centrar bien lo residuos.
El requerimiento RF-03 (Obtencién automatica de coordenadas GPS) se activa mediante la

solicitud de permisos de ubicacidn al iniciar la captura de una incidencia.
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Figura 17

Solicitud y confirmacion de permisos de ubicacion GPS (RF-03)

Permiso de
Localizacion @

snartveste-mablle Ubicacion requerida
EMASEO necesita tu ubicacion para
Acceso a Localizacién para esta app registrar con precision donde se
encuentra la acumulacion de basura y
® Permitir solo con la app en asignarla a la zona correcta.

uso

Preguntar siempre

£33 Abrir Configuracion

No permitir
O P Volver

Ubicacion precisa

Cuando la ubicacion precisa esta Q

desactivada, las apps acceden a
la ubicacion anroximada

Nota. La Figura 17 muestra la solicitud de permisos de ubicacidn precisa y el mensaje que

confirma que la ubicacion es requerida para georreferenciar la acumulacion de basura 'y
asignarla a la zona correcta.
El requerimiento RF-04 como se puede observar en la Figura 18 se puede visualizar cuando la

foto y la ubicacidén estan capturadas.
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Previsualizacion de foto capturada y confirmacion de envio (RF-04)

Foto capturada
La region encuadrada se enviara al

analisis IA

@ Ubicacién disponible

- Analizar y Reportar

(@) Tomar otra foto
Cancelar
Nota. La Figura 18 permite verificar que la foto capturada y la ubicacién GPS disponible se

adjuntan al reporte antes de enviarlo al backend para su analisis.

El requerimiento RF-05 (Visualizacion del historial de reportes) se comprueba mediante la

85

pantalla de historial, donde el usuario puede consultar todos los reportes enviados junto con su estado y
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fecha. Al seleccionar un reporte, se presenta el detalle completo de la incidencia tal como se observa en

la Figura 19.

Figura 19

Historial de reportes y detalle de incidencia (RF-05)

% Mis Reportes = © Avenida Rio Amazonas, La...

En cola Entrantes Validos

@® Pendiente

Avenida La Florida, Cochapa...
| 04jul 2026
BAJO : MIXTO

© Pendiente

Machala, Cochapamba

04 jul 2026
@® Pendiente 04 jul 2026
® Descartado
Avenida Rio Amazonas, La C... Fecha y hora 04 de julio de 2026, 15:12
el £ Nivel de acumulacion BAJO
B Prioridad BAJA
® Pendiente
- )
Avenida Rio Amazonas, La C... W Tipo de residuo MIXTO
04 jul 2026 @ Volumen estimado 0.5m’
(W Zona asignada Eugenio Espejo
O Pendiente
- Confianza IA 85.0 %
Avenida Rio Amazonas, La C...
04 jul 2026 ®© Detecciones 4
BAJO - MIXTO

Nota. La Figura 19 muestra el listado de reportes con estado y fecha, y el detalle de una
incidencia con informacién de nivel de acumulacion, volumen estimado, zona asignada y

confianza IA.
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Figura 20

Mensaje de almacenamiento offline (RF-06)

Sin conexion

Tu reporte se guardo localmente
y se enviara automaticamente

cuando recuperes conexion a
internet.

ENTENDIDO

Nota: La Figura 20 confirma que el reporte se almacena localmente sin conexion y se sincroniza

automaticamente al recuperar Internet, permitiendo el funcionamiento en zonas sin cobertura.
Evidencia de pruebas funcionales - Backend y almacenamiento (RF-07 a RF-10)

Las pruebas se realizaron con la herramienta de Postman usando la autenticacién JWT y el
control de acceso en roles. La validacion del RF-07 se lo hace a través de la consulta hacia el endpoint

GET /api/incidents/me, que devuelve los incidentes que el ciudadano autenticado ha reportado.
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Figura 21

Lista de incidentes del ciudadano autenticado (RF-07)
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GET ~ https:/fmicemaseo.duckdns.orgfapifincidentsime

= Docs Params Authorization e Headers (8} Body Scripts Settings Cookies
Auth Type
Token
Bearer Token o srvrrerrrrrsrrrrrssrrrrerrrrrses (O (1
Body Cookies Headers (30) Test Results ' 200 OK 2.39s  2.74KkB - € Save Response  oeo
{}JSON v  [> Preview [ Visuglize ~ = =T Q bOe&
11 ™
2 "incidents": [
3 i
4 "id": "4fa8f3a9-11e6-414d-9b56-3214121a1827",
5 "estado': "PENDIENTE",
6 "prioridad": "BAJA",
7 "descripcion': null,
3 "created_at": "2026-07-05T06:30:29.337Z",
9 "decision_automatica": "INCIDENTE_VALIDO",

Nota. La Figura 21 muestra el listado de incidentes recuperados exitosamente, donde se observa

la informacion disponible para cada reporte registrado por el ciudadano.

El requerimiento RF-08 (Autenticacion con JWT) se valida mediante pruebas de inicio de sesion

tanto exitosas como fallidas.

Figura 22

Login exitoso con credenciales vdlidas (RF-08)
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POST v https:/fmicermaseo.duckdns.org/apifauth/login

= Docs Params Authorization Headers (9} Body e Scripts Settings Cookies
none form-data x-www-form-urlencoded @ raw binary Graph@L JSON ~ ©5 Schema Beautify
1 1
2 "email": "jsmenab@espe.edu.ec", ® -
3 "password" : (NI

Body Cookies Headers {28} Test Results D] 200 OK 2.13s - 1.59KB - & Save Response  eco

{} JSON v~  [> Preview [ Visualize ~ S = Q b

1SN

1k |
2 "token": "eyJhbGciOilIUzIINiIsInR5cCIGIkpXYCI9.

eyIpZCI6ljgxYTdkOTYILTY5MzQENGYYMCIiNmOxLWQwNzYIMTQ5M2NIMiTIsInIvbCISIKkNIVURBREFOTYIsImbvbWly7Z

5161kphbWyzIiwidGlwb19wZ/XImalWwilidjaX¥kYWRhbmB8il CIpYXQi0jE30DMzMTYAOTIsImVAcCI6MT cAMzMxNzc5Mn
9. A FvW90d1kd1ECOZDEYVdOY jTB1g2CScwAllzTgnyic ',

Nota. La Figura 22 evidencia el login exitoso (200 OK) con credenciales validas, donde se ha

ocultado la contrasefia por razones de privacidad. El servidor responde con el token JWT

necesario para las peticiones autenticadas.

Figura 23

Login fallido con credenciales invdlidas (RF-08)

POST v https://micemaseo.duckdns.orgfapifauthflogin

= Docs Params Authorization Headers {9} Body e Scripts Settings Cookies
none form-data x-www-form-urlencoded @ raw binary GraphQL JSON v ©5 Schema Beautify
Lo
2 "email": "jsmenab@espe.edu.ec",
¢ —
3 "password" : (I €3]

Body Cookies Headers {28} Test Results ') 401 Unauthorized 1.54s  1.23KB Save Response  ooo

{} JsON ~  [> Preview {01 Pass the correct auth credentials v S T Q @O @
1 i
| "message': "Correo o contrasefia incorrectos"
3 3

Nota. La Figura 23 hace aparicién el mensaje de error 401 Unauthorized como resultado de

intentarse autenticar con unas credenciales incorrectas al validar el rechazo de accesos no

autorizados.
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Tal y como se puede apreciar en el RF-09, el control de acceso basado en roles queda validado al
intentar acceder un usuario con el rol CTUDADANO al endpoint /api/supervisor/incidents obteniéndose

la respuesta HTTP 403 general que indica que se necesita el rol SUPERVISOR o ADMIN.

Figura 24

Control de acceso RBAC: denegacion a usuario no autorizado (RF-09)

v
Cookies

GET https:fimicemaseo.duckdns.orgfapifsupervisorfincidents
Headers (8} Body Scripts Settings

= Docs Params Authorization e

vosssresssssrrsssssrerssanerrsas (O (1

Auth Type
Token

Bearer Token
[=1-1-]

403 Forbidden ?299ms -« 1.25KB - & Save Response

Body Cookies Headers (28} Test Results ')
= T Q B

Z{:}Z Try with different auth credentials v

{} JSON ~ [> Preview

1 i
2 "message: "Acceso denegado. Se Tequiere uno de: SUPERVISOR, ADMIN"
3 i

Nota. La Figura 24 muestra el mensaje de error " Acceso denegado. Se requiere uno

de: SUPERVISOR, ADMIN" alintentar acceder al endpoint de supervisién con un rol

CIUDADANO, validando la restriccion de acceso basada en roles RBAC.

El almacenamiento de imagenes en la nube (RF-10) se evidencia mediante el panel de Cloudflare
R2. La Figura 25 ilustra un objeto concreto que reside en el bucket emaseoincidents. Con ello
exponemos la URL publica de desarrollo y los metadatos a que da lugar.

Figura 25
Detalles de un objeto en Cloudflare R2: URL publica y metadatos (RF-10)

Rev. UPDI:2025-Feb-25

Codigo de documento: UDED-FOR-2026-V5-016

Cddigo de proceso: GDOC-ATAD-1



91

& R2 Object Storage emaseo-incidents incidents/3115dfd7-5ff4-4819-9c1c-f450091334da.jpg

Object Details

Date Created Type Storage Class Size

07 Jun 2026 10:14:25 ECT image/jpeg Standard 575.4 kB
URLs

Public Development URL

https://pub-af32eac3385247b89227fefeazecsfee. r2. dev/incidents/3115dfd7-5F &

Custom Metadata

No custom metadata set

Object Preview

Nota. La figura 25 pone en escena esos metadatos del objeto, la url publica de desarrollo y por

ultimo la gestion y persistencia de las trazas de las imagenes del mévil subidas a Cloudflare R2.
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Evidencia de pruebas funcionales - Mddulo de Machine Learning (RF-11 a RF-13)

El mddulo de Machine Learning fue evaluado mediante el envio de imagenes al pipeline de
inferencia, verificando el procesamiento, la deteccién de residuos y la clasificacion resultante.

La Figura 26 muestra el resultado de la deteccidon de residuos (RF-11), donde el modelo RT-
DETR-L v2 identifica multiples objetos en la imagen con sus respectivos niveles de confianza,

representados mediante bounding boxes superpuestas.

Figura 26

Deteccion de residuos con bounding boxes y niveles de confianza (RF-11)

SEEEES35 |ipg.if.abaldataset_img 1447 jp alse
garbages Sth TS garbageO 8@y garbage0.8
" y T M
garbage garbageO 85 >

ot < Lua garbageO 7
ﬁgarbageo 7\

qﬁ .1,
e garbage0.8
|

garbage \.garbage

i;a

g
*:;sﬁ*?*z

Nota La Flgura 26 resalta los cuadros detectados de varios obJetos que estos etiquetados como

garbage con los niveles de confianza entre el 0.6 y 0.9.
La Figura 27 presenta el detalle de una incidencia procesada por el sistema (RF-12), donde se

visualiza la clasificacion por nivel de severidad y la confianza de la IA.

Figura 27

Clasificacion por nivel de severidad y detalle de incidencia (RF-12)
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#82ec5fcl  Enatencién @ Baja

Los Chillos
QEE 23 jun 2026, 09:59 2. m. v En atencién 2 Editar © Marcar como resuelta
a

CONFIANZA |1A TIPO RESIDUO
69% Mixto
ACUMULACION VOLUMEN EST.
Alto 1.90 m® (ref)
DETECCIONES CORREO
3
ESCALA DE ATENCION REPORTES CERCANOS
49/100 - Media 14D)

6

DIRECCION

» Contexto del reporte

* Ampliar

» Diagnéstico IA
Nota. La Figura 27 muestra el diagndstico de IA con nivel de severidad Alto, confianza del 69%,
3 detecciones y tipo de residuo Mixto, confirmando la correcta clasificacion de la incidencia.
La estimacion del volumen en metros cubicos (RF-13) se muestra en la Figura 28, donde el
sistema ofrece un diagndstico completo de la IA, que incluye la confianza, el volumen estimado, el tipo

de residuo, el nimero de detecciones y el nivel de acumulacién.

Figura 28

Diagndstico completo de IA con estimacidn de volumen en m? (RF-13)
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Los Chillos

G 07 jun 2026,04:27 p.m. v Vilido / Editar ® Marcar como resuelta

¥ Diagnéstico |1A

CONFIANZA
7%

TIPO RESIDUO
Mixto

ACUMULACION
Medio

VOLUMEN
1.38 m® (ref)

DETECCIONES
2

TIEMPO |A
4501 ms

. Ampliar

Nota. La Figura 28 detalla el diagndstico con confianza del 77%, volumen estimado de 1.38 m3,
nivel Medio y tiempo de procesamiento de 4501 ms, validando la estimacion volumétrica del
pipeline ML.
Evidencia de pruebas funcionales - Panel web de supervision (RF-14 a RF-15)
El panel web de supervision fue evaluado para comprobar sus funciones principales: el filtrado
de reportes y la visualizacidén de estadisticas.
En la Figura 29 se presenta el médulo de gestidn de reportes, donde los supervisores tienen la
posibilidad de filtrar incidencias segln su estado (todos los estados) y nivel de severidad (Alta),

permitiendo ver la lista de incidentes junto con su informacidn pertinente.

Figura 29

Filtrado de reportes por estado y nivel de severidad (RF-14)
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ESTADO / RECHAZOS SEVERIDAD DECISION DE LA 1A RANGO DE FECHAS

Todos los estados v Alta v Todas las decisiones 1A v dd/mm/aaaa 0O dd/mm/aaaa O

Marcada como incorrecta por un
supervisor

BANDEJA Atencién Reciente
#58197¢5f  Enatencién @ Alta

a
u Los Chillos ENATENCION Los Chi“os
® 19 jun 2026, 03:57 p. m.
#07523ad EA74 1A 85 G S jun 2026, 02:05 p. m ¥ En atencién 7 Editar © Marcar como resuelta

. . s a
. Los Chillos EN ATENCION k CONFIANZA IA TIPO RESIDUO
® 16 jun 2026, 01:38 p. m 81% Mixto
S  544005d EA4d4 1A 95
ACUMULACION VOLUMEN EST.
x 4 . 3
\'H NS Los Chillos VALIDO Alto 1.90 m? (ref)
® 715 jun 2026, 02:35 p. M
b DETECCIONES CORREO
( #dae1683 EA44 A 78% = i
i EN ATENCION )
Los Chillos ESCALA DE ATENCION REPORTES CERCANOS
® 15 jun 2026, 02:05 p. M. )
50/100 - Alta (14D)
#58197¢5 EA50 1A 81% 1

Nota. La Figura 29 presenta los resultados del filtrado aplicado, mostrando los incidentes que
coinciden con los criterios de blusqueda seleccionados.
La Figura 30 resalta el panel de estadisticas por sector, mostrando las areas con mayor cantidad

de incidentes (Los Chillos, Valle de Sangolqui, Manuela Sdenz) y el total de incidencias.

Figura 30

Visualizacion de estadisticas por sector (RF-15)

:I:::::I;;n I n icio © Calderén - Los Chillos -

( @ Inicio
Casos por zona

Incidentes Top 6 zonas con mas inddentes

Los Chillos 29

I Mapa

Valle de Sangolqui 17

——
< Colapsar

Manuela Sdenz 4
L ]

Nota. La Figura 30 refleja el comportamiento histérico de los reportes, organizado por zonas

geograficas.
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Evidencia de pruebas funcionales - Gestion de usuarios (RF-16)
La gestion de usuarios (RF-16) se valida mediante el mddulo de gestion de cuentas del panel de
administracién, donde se visualizan y gestionan los usuarios del sistema, incluyendo supervisores de

EMASEO EP y ciudadania registrada en la aplicacion.

Figura 31

Moddulo de gestidn de cuentas: supervisores y ciudadania (RF-16)

EMASEQ ... Gestion de cuentas ~ ®

@ irico Gestion de cuentas

Supervisores de EMASEQ y ciudadania registrada en la app

Los ciudadanos se registran desde la app mévil

[ rg\’\ Cuentas

(0 zonas Po Supervisores 2 E Ciudadania

@ Mapa

james Todos los estados v

8 Configuracién

. oLTIMO
NOMBRE COMPLETO CEDULA CORREO REPORTES eceee REGISTRO ESTADO ACCIONES

James Steve Mena p 1 . Resetear
mena5@espe edu.ec 12 ACTVO Desactivar
Pérez dave

Nota. La figura 31 nos muestra varias opciones para gestionar las cuentas de los usuarios de

Supervisores y la ciudadania del sistema.

Pruebas de rendimiento y concurrencia

Se realizaron pruebas de rendimiento sobres sobre los endpoints criticos que se exponen por
medio de API REST para validar el requerimiento RNF-01Y EL RNF-03.
Metodologia de prueba de carga

Mediante la herramienta Locust se realizaron las pruebas de carga bajo un marco de trabajo
basado en Python el cual permite la simulacién de usuarios concurrentes y el medir tiempo de

respuesta.
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e Escenario 1 (Ciudadanos): Conformados por 500 usuarios concurrentes, ramp-up de 5
usuarios/s, endpoint GET /api/incidents/me, distribuidos en fases entre 149, 350 y 500
usuarios.
e Escenario 2 (Supervisores): 150 usuarios concurrentes, ramp-up de 10 usuarios/s,
endpoint GET /api/supervisor/incidents, distribuidos en fases entre 70, 110 y 150
usuarios.
Cada usuario empled tokens fijos para evitar limitaciones de tasa y medir exclusivamente el
rendimiento de los endpoints.
Escenario 1: 500 usuarios concurrentes (Ciudadanos)

La Figura 32 ilustra la configuracidn utilizada para el escenario con 500 usuarios concurrentes.

Figura 32
Configuracion de Locust para el escenario de 500 usuarios concurrentes

Host Status RPS Failures

N LOCUST https://micemaseo.duc... READY 0 0% ﬂ

Start new load test
Number of users (peak concurrency) *

500

Ramp up (users started/second) *

5

Host

https://micemaseo.duckdns.org

Advanced options v

START

Nota. La Figura 32 muestra ramp-up de 5 usuarios/s y duracién de 60 s para simular 500
ciudadanos en el endpoint /api/incidents/me.

La Tabla 16 muestra los resultados obtenidos en este contexto.
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Tabla 16

Resultados de pruebas de rendimiento con 500 usuarios concurrentes

Endpoint Usuarios  Media (ms) P95 (ms) P99 (ms) Peticiones fallidas
149
GET /api/incidents/me 540 1200 1600 0/922 (0%)
(estable)
350
GET /api/incidents/me 2340 5200 5600 0/922 (0%)
(Saturacion)
500
GET /api/incidents/me 4473.43 9000 9600 81/922 (8.8%)
(colapso)

Nota: La Tabla 16 evidencia la distribucidn de los usuarios por fases establecidas donde destaca
que el P95 (9000 ms) supera ampliamente el umbral de 5 segundos, y que el 8.8% de las
peticiones no completaron su ejecucion, indicando saturacion del servicio de consulta de
incidentes.

La Figura 33 presenta el panel de estadisticas de Locust durante la ejecucién de la prueba.

Figura 33

Panel de estadisticas de Locust para el escenario de 500 usuarios concurrentes

Host Status RPS Failures
-N LOCUST https:/imicemaseo.duc.. STOPPED 16.39 9%
STATISTICS CHARTS FAILURES EXCEPTIONS CURRENT RATIO DOWNLOAD DATA LOGS
m
. ‘ Average
# # Median 95%ile 99%ile Average Min Max X Current Current
Type Name size "
Requests Fails (ms) (ms) (ms) (ms) (ms) (ms) RPS Failures/s
(bytes)
GET fapifincidentsime 922 a1 4000 9000 9600 447343 203 9820 7001.64 17 1.4
Aggregated 922 a1 4000 9000 9600 4473 .43 203 9820 7001.64 17 14

Nota. La figura 33 nos indica todas las peticiones que han sido fallidas y el RPS de 17 peticiones

por segundo donde se evidencia que bajo cargas altas el sistema se degrada.
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Estos resultados son una clara sefial de la degradacién del sistema con 500 usuarios en
concurrencia donde el p95 llego a responder a los 9000 ms y P99 a los 9600 ms, superando
significativamente el umbral de 5 segundos establecido el en RNF-01. Mientras que con 149 usuarios en
concurrencia con p95 llego a responder con 1200 ms, manteniéndose en un estado estable bajo el
umbral de los 5 segundos.

Escenario 2: 150 usuarios concurrentes (Supervisores)
Para evaluar el comportamiento bajo carga de supervisores, se llevé a cabo una segunda prueba

con 150 usuarios concurrentes. La Figura 34 muestra la configuracién utilizada para esta prueba.

Figura 34

Configuracion de Locust para el escenario de 150 usuarios concurrentes

Host Status RPS Failures Q

N LOCUST https://micemaseo.duc... READY 0 0%

Start new load test
Number of users (peak concurrency) *

150

Ramp up (users started/second) *

10

Host

https://micemaseo.duckdns.org

Advanced options v

Nota. La Figura 34 muestra ramp-up de 10 usuarios/s para simular acceso concentrado de 150
supervisores al panel de gestion.

La Tabla 17 presenta los resultados obtenidos en este escenario.

Tabla 17

Resultados de pruebas de rendimiento con 150 usuarios concurrentes
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Media P95 P99
Endpoint Usuarios Peticiones fallidas
(ms) (ms) (ms)
70
GET /api/supervisor/incidents 760 1300 1700 0/192 (0%)
(estable)
109
GET /api/supervisor/incidents 1560 2600 3000 0/192 (0%)
(estable)
150
GET /api/supervisor/incidents 2967.01 5200 5200 0/192 (0%)

(Saturacion)

Nota. La Tabla 17 muestra que no hay peticiones fallidas en las tres fases ejecutadas de forma

consecutiva, aunque el P95 (5200 ms) supera en 200 ms el umbral aceptable, indicando que la

cola de peticiones mas lentas degrada el percentil, por lo tanto, para mantenerse bajo el umbral

aceptable se tiene con P95 (2600ms).

La Figura 35 ilustra el panel de estadisticas de Locust durante la ejecucién del test.

Figura 35

Panel de estadisticas de Locust para el escenario de 150 usuarios concurrentes

Host

A€ LocusT

Status

Failures

https://micemaseo.duckdns.org

STATISTICS CHARTS FAILURES EXCEPTIONS CURRENT RATIO DOWNLOAD DATA

# # Median 95%ile 99%ile
Type Name
Reguests Fails (ms) (ms) (ms)
fapi/supervisorfincidents?
GET 192 o] 2700 5200 5200
estado=PENDIENTE &page=1&limit=20
Aggregated 192 0 2700 5200 5200

STOPPED

LOGS

Average

(ms)

2967.01

2967.01

0%

Min Max
(ms) (ms)
881 5243
881 5243

Average
size

(bytes)

9672

9672

Current Current

RPS Failures/s
14.3 0
14.3 0

Nota. La figura 35 muestra la estabilidad del sistema, aunque se especifique un tiempo maximo

de espera para algunas solicitudes individualmente que pudieran resultar demoradas

notablemente.
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El estudio demuestra que, cuando existen 150 usuarios conectados al punto de control, no
aparecen errores de solicitud; por lo tanto, esto prueba la estabilidad. Sin embargo, el P95 de 5200 ms
supera ligeramente el umbral de 5 segundos establecido en RNF-01, evidenciando la necesidad de

optimizar el endpoint para consultas con filtros mediante indices y estrategias de caching.

Evaluacion de usabilidad

Definicién de la muestra

Para realizar una evaluacidn de usabilidad se conté con una muestra no probabilistica
intencional compuesta por 50 participantes, seleccionados por conveniencia y disponibilidad en un
sector del Distrito Metropolitano de Quito. Esta decisidn fue posible debido a que el estudio no
pretende establecer resultados estadisticamente generales, sino analizar la percepcién de usabilidad del
prototipo, y segln lo indicado por los expertos, es relevante el tipo de perfiles de usuario presentes en
los resultados de la evaluacion SUS, que afecta al 85%, de acuerdo con Nielsen y Landauer (1993), y que
a partir de un minimo de 10 a 20 participantes, disminuye la probabilidad de detectar errores y
anomalias, como indica Faulkner (2003).

Los 50 participantes se organizaron en dos grupos de acuerdo con su funcién en el sistema:

Tabla 18

Participantes en la evaluacion de usabilidad

Perfil de usuario Participantes Porcentaje
Ciudadanos 35 70%
Supervisores y administradores 15 30%
Total 50 100%

Nota. La Tabla 18 detalla la composicidn de la muestra segun el perfil de usuario, con 35
ciudadanos y 15 supervisores.
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Protocolo de consentimiento informado

La informacién recolectada mediante consentimiento fue recabada utilizando un dispositivo con
la aplicacion moévil MIC-EMASEO, conforme a las normativas del Decreto Legislativo Nro. 1866 del
Ecuador. La Guia EMPASIC proporciond la guia manual para aplicar el procedimiento, y los aspectos

esenciales de dicha guia aparecen en la Tabla 19.

Tabla 19

Elementos del consentimiento informado

Elemento Descripcion

Responsable Estudiantes ESPE y EMASEO EP

Datos recopilados Nombre, cédula, correo, GPS e imagenes

Finalidad Gestidn de cuenta y mejora del modelo de deteccidn
Base legal Art. 7y 22 LOPDP

Conservacion Cuenta activa; anonimizacion en 30 dias
Derechos ARCOP (Acceso, Rectificacion, Cancelacidn, Oposicidn, Portabilidad)

Consentimiento Pantalla completa con opciones “Acepto” o “No acepto”

Nota. Como se indica en la Tabla 19, se establecié que el mecanismo digital implica una
determinacidn clara, directa y libre de confusién; esto se demuestra mediante la formacién de la cuenta

del usuario.

Procedimiento de evaluacion
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EL proceso fue efectuado durante el periodo final del prototipo (paso 4 de la metodologia RAD)
en Quito. Los sujetos participaron con el sistema por unos 15 minutos. Efectuaron la realizacién de las

tareas mas importantes en funcién de su rol como usuario.

Tabla 20

Tareas asignadas por perfil de usuario durante la evaluacion

Perfil Tareas evaluadas

Registro en la app, captura de foto de acumulacidn, envio del reporte, consulta del

Ciudadano
historial personal

Supervisor/Admin Acceso al panel web, revisién de mapa de incidencias y filtrado por severidad

Nota. En la Tabla 20 se detallan las tareas que se asignaron a cada perfil de usuario durante la
sesion de evaluacion.
Estas tareas fueron elaboradas para abarcar las funcionalidades clave de cada rol, garantizando

asi una representacion adecuada del flujo de trabajo del sistema.

Resultados de la evaluacion SUS
La Tabla 21 muestra los resultados de la evaluacién de usabilidad realizada con 50 participantes,

desglosados segun el perfil de usuario.

Tabla 21

Resultados de la evaluacion SUS por perfil de usuario

Perfil N Media Desviacion estandar  Rango intercuartilico (IQR)
Ciudadanos 35 785 8.2 72.0-85.0
Supervisores y administradores 15 85.0 6.5 80.0-90.0
Promedio general 50 80.4 7.8 74.5-87.0
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Nota: El promedio general de 80.4 supera el umbral de aceptabilidad (70). Los supervisores

presentan la media mas alta (85.0) con menor variabilidad (DE=6.5), mientras que los

ciudadanos muestran opiniones mas diversas (DE=8.2).

Como se pudo observar tanto para el perfil de ciudadanos como para supervisores y
administradores superan el umbral de aceptable, lo cual indica que el sistema se considera usable.

Segun la escala de Bangor et al. (2009), la puntuacion de 80.4 se cae en el rango de “Bueno”.

Evaluacion de la experiencia de usuario

Por otro lado, en la evaluacion cuantitativa mediante el cuestionario SUS, también se realizé una
evaluacion cualitativa a través de una entrevista semi-estructurada con un funcionario de Tl de EMASEQ
EP, quien utilizo los dos interfaces del prototipo: la version moévil y la pantalla principal. Posteriormente,

este individuo dio su opinidn respecto a la funcionalidad del sistema.

Figura 36

Entrevista con el encargado operativo de EMASEO EP

Nota. La Figura 36 muestra la sesién de entrevista realizada con el encargado operativo de

EMASEO EP como parte del proceso de validacion cualitativa del sistema.

Codigo de documento: UDED-FOR-2026-V5-016 Rev. UPDI:2025-Feb-25

Cddigo de proceso: GDOC-ATAD-1



Criterios y resultados de la evalua

cion

105

Durante la entrevista, se analizaron tres dimensiones principales. La Tabla 22 resume los

criterios considerados y los hallazgos mas relevantes obtenidos.

Tabla 22

Criterios y resultados de la evaluacion de experiencia de usuario

Dimension Criterio evaluado

Hallazgo principal

Interaccion con  Fluidez del flujo de reporte, intuicidon

el sistema de interfaces y claridad visual

Informacion

Mapa de calor, distribucién por

geoespacial y

sectores y estadisticas agregadas

estadistica

Clasificaciones BAJO, MEDIO, ALTO,

Niveles de

CRITICO representadas con cédigos

severidad

de color

La interfaz resulté intuitiva; el flujo desde la
captura hasta la visualizacién en el panel

web fue valorado como agil y sin fricciones

El mapa de calor permite identificar
patrones de acumulacién y priorizar zonas
con mayor concentracion de incidencias; las
estadisticas por sector facilitan la

planificacion operativa

Los cédigos de color en el mapa interactivo
facilitan la identificacién rapida de
incidencias que requieren atencidn

inmediata

Nota. La Tabla 22 sintetiza los criterios evaluados durante la entrevista y los principales

resultados obtenidos a partir de la percepcion del encargado operativo de EMASEO EP.

El mapa de calor se presentd al responsable operativo como una herramienta visual para

monitorear la demanda en incidentes.
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Validacién del modelo de Machine Learning

Meétricas de rendimiento obtenidas
El modelo RT-DETR-L v2 fue evaluado sobre 706 imagenes mediante un muestreo aleatorio

estratificado del conjunto de validacidn semilla 42. Las métricas obtenidas se presentan en la Tabla 23.

Tabla 23

Evaluacion final del modelo RT-DETR-L v2

Métrica Validacién Test
mAP@50 0,8802 0,8931
mAP@50:95 0,6124 0,6164
Precision 0,8934 0,8676
Recall 0,8571 0,8453
F1-Score 0,8749 0,8563

Nota. La Tabla 23 nos sefiala una comparacién del rendimiento del modelo entre la validacion y
test. EL indicador mAP@50 muestra una mejora ligera en test de 0.8931 frente a 0.8802,
mientas que la precisién y recall mantiene estabilidad mostrando la capacidad del modelo para

la generalizacién.

Tabla 24

Matriz de confusion numérica — RT-DETR-L v2 sobre test (706 imdgenes, 1.458 instancias)

Pred: Acumulacion Pred: Fondo Total real
Real: Acumulacién VP =1.356 FN =102 1.458
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Real: Fondo FP =1.050 VN=0 1.050

Total predicho 2.406 102 2.508

Nota. La Tabla 24 muestra el desempefio del detector, con 1.356 aciertos (VP) y 1.050 falsos

positivos (FP). Los VN=0 son caracteristicos de detectores monoetiqueta.

Las Figuras 37 y 38 muestran la representacién visual de la matriz de confusién.

Figura 37

Matriz de confusion numérica del modelo RT-DETR-L v2

Confusion Matrix

1200

garbage 1000

800

Predicted

- 600

- 400
background - 102

- 200

garbage -

background -

True

Nota. La Figura 37 visualiza los valores de la matriz de confusion: 1.356 VP, 102 FN y 1.050 FP,

permitiendo identificar el sesgo del modelo hacia falsos positivos.

Figura 38
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Matriz de confusion normalizada por clase real del modelo RT-DETR-L v2

Confusion Matrix Normalized

garbage

o

8

(=]

=

o

a
-0.4

background - 0.07

-0.2
-0.0

garbage -
background -

True

Nota. La Figura 38 muestra que el 93% de las instancias reales de basura fueron detectadas

correctamente, mientras que el 7% restante corresponde a falsos negativos.

Anadlisis de desempeiio del modelo
Durante las pruebas, se identificaron tres aspectos fundamentales:
¢ Discriminacion semantica: Sensibilidad hacia objetos que se asemejan a residuos
(mochilas, bolsas).

¢ Condiciones adversas: Se verifico el bajo rendimiento en condiciones con poca

iluminacidn y ruido de fondo.

Codigo de documento: UDED-FOR-2026-V5-016 Rev. UPDI:2025-Feb-25

Cddigo de proceso: GDOC-ATAD-1



109

e Validacién hibrida: Las detecciones con confianza entre 0.30 y 0.62 son enviadas a una
revision manual realizando una combinando entre la automatizacién y supervisién

humana.
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Conclusiones y Recomendaciones

En el analisis de los fundamentos tecnoldgicos y conceptuales enfocados en la gestion
de residuos sélidos urbanos, la participacion ciudadana y sobre la aplicacion de Machine
Learning al andlisis de imagenes, la cual fue realizada mediante la revisidn sistematica
de la literatura, permitid identificar soluciones existentes, pero no integran de manera
simultanea dichos enfoques. Esa brecha fue la que justificd desarrollar una solucién
integral como la que se propone en este trabajo.

La ldgica del prototipo se formuld sobre una arquitectura de microservicios en Node.js y
Express, con tres servicios de negocio independientes como son la autenticacion,
usuarios e imagenes/incidencias comunicados mediante un APl Gateway con
autenticacién JWT y control de acceso basado en roles (RBAC), a los que se suma un
cuarto servicio desplegado de forma independiente para el pipeline de Machine
Learning (RT-DETR-L v2, CLIP y MiDaS_small), que procesa las imagenes de forma
asincrona a través de Redis y Celery y clasifica cada acumulacién en uno de cuatro
niveles de severidad: BAJO, MEDIO, ALTO y CRITICO.

Para la ciudadania se implementé una aplicacion mévil en React Native que permite
registrar incidencias de acumulacién de residuos mediante fotografias con
geolocalizacién automadtica y almacenamiento offline. Al superar las pruebas funcionales
RF-01 a RF-06, la aplicacidn confirmé que los ciudadanos pueden reportar incidentes de
forma sencilla y eficiente, con historial de reportes y notificaciones de estado.

Para los supervisores operativos se disefié un panel web en React orientado a la

visualizacidn geoespacial de incidencias, el filtrado por severidad y estado, y la
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administracién de usuarios. Las pruebas funcionales RF-14 a RF-16 confirmaron que el
panel entrega las herramientas necesarias para el control, seguimiento y andlisis de la
recoleccion de residuos, y que facilita decisiones operativas basadas en informacién
actualizada y georreferenciada.

5. Entérminos de eficacia y eficiencia se realiza las pruebas a los requisitos funcionales
donde se midio el rendimiento y su usabilidad. El sistema ejecutd los 16 requerimientos
funcionales donde el modelo RT-DETR-L v2 alcanzé un mAP@50 de 0.8931y la
evaluacioén SUS con los 50 participantes mostro un promedio de puntuacién del 80.4
posicionando en el rango de “Bueno”. Mientras que, el rendimiento bajo la concurrencia
de 150 usuarios el sistema se mantuvo estable con 0% de fallos, aunque con un P95 de
5200 ms, el cual esta ligeramente por encima de los 5 segundos; en un escenario con
500 usuarios concurrentes se observé un P95 9000 ms y 8.8% de solicitudes fallidas, lo
cual nos permite conocer las limitaciones de escalabilidad en las consultas bajo una alta
demanda. Dichos resultados nos muestran que el sistema sirve como una herramienta
en el apoyo operativo para EMASEO EP, pero también salen a flote limitaciones y
necesidades del sistema que se deben cubrir ante un despliegue a produccion.

6. Laefectividad y el desempefio del prototipo se examinaron mediante pruebas
funcionales, de rendimiento y de usabilidad. El sistema cumplié los 16 requerimientos
funcionales definidos, el modelo RT-DETR-L v2 alcanzé un mAP@50 de 0.8931 vy la
evaluacion SUS con 50 participantes arrojo una puntuaciéon promedio de 80.4 (rango
"Bueno"). Por otro lado, se evidencio que por debajo de los 150 usuarios y multiples

peticiones el sistema es estable por el contrario el sistema empieza a degradarse.
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Recomendaciones

1. Escalabilidad del sistema: Se recomienda Implementar la infraestructura de EMASEO EP
al sistema MIC — EMASEO para resolver los problemas de concurrencia y disponibilidad.

2. Realizacion de validacién humana: Se recomiendo tener varias revisiones periddicas en
cuanto a las detecciones que caen en el rango de ambigliedad o incertidumbre
semantica CLIP 0.2 a 0.5 con el objetivo de verificar errores y asi retroalimentar al
modelo.

3. Extender la evaluacion de usabilidad a una muestra mas amplia. Una vez que el sistema
entre en etapa de piloto institucional, seria valioso aplicar el cuestionario SUS en

distintos sectores del DMQ, distribuidos geograficamente.

Lineas de trabajo futuro
1. Optimizacidén de rutas de recoleccion: un médulo que genere rutas dindmicas para los
operarios de barrido, apoyado en algoritmos de optimizacién combinatoria o en
aprendizaje por refuerzo.
2. Analisis predictivo: Usar modelos que hagan uso del historial para retroalimentarse y
mejorar su capacidad de clasificacidn y estimacidn en la deteccidn de residuos sélidos.
3. loT: Usar dispositivos loT para complementar el ecosistema de reporte y que camaras,

sensores brinden informacidén valiosa.
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