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Resumen

Aproximadamente el 50% de los residuos sdlidos urbanos que se generan en las ciudades son
organicos (ROU) se componen principalmente de restos de alimentos y de jardineria. Estos
residuos terminan en los basureros urbanos, generando impactos en el medio ambiente y en
la salud de la poblacidn. El proceso de compostaje ofrece una alternativa para la disposicién
final de los ROU transformandolos en un producto util llamado composta, un valioso
fertilizante organico que beneficia el suelo y las plantas. El desarrollo de modelos del proceso
de compostaje aun esta limitado por la heterogeneidad de los materiales y en particular por
la diversidad de los ROU. En este contexto, el objetivo del presente trabajo de investigacion
fue desarrollar un modelo del proceso de compostaje lamado CompostQNet basado en redes
neuronales artificiales (RNA) para estimar la relacion C/N de composta terminada teniendo
como entrada del proceso de compostaje las caracteristicas cuantitativas y cualitativas de los
ROU. Se cred un conjunto de imagenes de ROU a los que se les asocio sus caracteristicas
cuantitativas (peso, relacién C/N) y cualitativas (color y etapa de descomposicion). Para
clasificar los ROU se propusieron tres etapas de descomposicion (inicial, media y avanzada),
encontrandose diferencias estadisticas entre las etapas de descomposicion para la mayoria de
los ROU en el contenido de C, N, P y K. También se desarrollé un clasificador, basado en una
RNA convolucional, llamado ROUNet, el cual identifica ROU en una imagen e indica a qué clase
pertenece dicho residuo y cudl es su etapa de descomposicion. La clasificacion permite estimar
el peso y la relacion C/N de dicho ROU. También se realizé la medicion de la evolucién de las
temperaturas del proceso de compostaje lo que permitié desarrollar un segundo modelo
basado en légica difusa llamado CompostTraker, el cual genera mensajes escritos para indicar
el estatus de la composta durante el proceso de compostaje. Los modelos desarrollados en
este trabajo son herramientas practicas y adecuadas que simplifican el manejo del compostaje
doméstico brindando informacidn clave que permite la toma de decisiones para garantizar una
composta de calidad. Los resultados alcanzados en esta investigacién pueden ayudar a disefiar
una gestién adecuada de los ROU para su reciclaje y uso de nutrientes como alternativa a los
fertilizantes quimicos.
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Summary

Approximately 50 % of solid waste generated in cities is organic, mainly food and garden waste.
This urban organic waste (UOW) often ends up in landfills, adversely affecting the environment
and public health. Composting offers an alternative disposal method, transforming UOW into
compost, a valuable organic fertilizer that benefits soil and plants. However, developing
composting process modelsis challenging due to UOW heterogeneity. In this context, this research
developed a model named CompostQNet, based on artificial neural networks (ANN), to estimate
the carbon-nitrogen (C/N) ratio in finished compost using quantitative and qualitative
characteristics of UOW. A dataset of UOW images was created, each associated with quantitative
(weight, C/N ratio) and qualitative (color and decomposition state) attributes. UOW was classified
into three decomposition stages— initial, middle, and advanced—with significant statistical
differences in C, N, P, and K content across stages. Additionally, a convolutional ANN classifier
called ROUNet was developed to identify UOW in images, classify the residue, and determine its
decomposition stage, thereby estimating the weight and C/N ratio of UOW. The temperature
evolution during composting was also monitored, leading to the development of a fuzzy logic-
based model called CompostTracker, which provides text status updates throughout the
composting process. These models are practical tools for managing home composting, offering
essential information for decision-making to ensure high-quality compost. The findings of this
research contribute to effective UOW management, promoting recycling and nutrient utilization
as an alternative to chemical fertilizers.

Keywords: Urban organic waste, C/N ratio, artificial neural networks.
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1. INTRODUCCION

En la actualidad se generan 2010 millones de toneladas de residuos sdélidos urbanos (RSU)
anualmente en todo el mundo y dados los actuales indices de crecimiento de la poblacion,
desarrollo econdmico y urbanizacidn, se estima que para el 2050 esta cifra aumente en un 70 %,
alcanzando unos 3400 millones de toneladas (Kaza et al., 2018). Los RSU se generan como
producto de las actividades en los hogares, establecimientos y lugares publicos en las ciudades
(LGPGIR, 2023). La ONU reporta que en América Latina y el Caribe se generan 541,000 toneladas
al dia de RSU que se vierten en rellenos sanitarios (ONU, 2018). De manera particular, en México
se generan 44 millones de toneladas de RSU anualmente, equivalentes a 1.0 kg de RSU al dia por
habitante (SEMARNAT, 2020). Sin embargo, de los 2,203 sitios de disposicién final de RSU en
México, 2,030 carecen de infraestructura para un correcto control de las emisiones al ambiente
(INEGI, 2020). En el estado de Baja California Sur, la cantidad promedio diaria de RSU recolectados
en el 2018 fue 1,086.26 t (INEGI, 2019). El estudio realizado por la Cooperacion Alemana al
Desarrollo en el 2016 informd que la cantidad promedio de RSU, generado diariamente por

habitante en la ciudad de La Paz, era de 0.495 kg (GlZ, 2016).

Aproximadamente el 50% de los RSU son residuos organicos urbanos (ROU) y se componen
principalmente de restos de alimentos y de jardineria (Colén et al., 2010). La mayoria de estos
residuos se depositan en algun tipo de vertedero o relleno sanitario (Kaza et al., 2018). Dicha
practica genera serios riesgos a la salud para las personas que operan estos centros y para la
poblacion circundante (Abul, 2010). Al mismo tiempo, da lugar a un conjunto de impactos
ambientales graves, como la contaminacién de suelos y cuerpos de agua (Taheri et al., 2014), la
emisién de gases toxicos y de efecto invernadero (Lu et al., 2009). Ademds, ocasiona un impacto
econdmico dado que puede afectar a la actividad productiva y al sector turistico (ONU, 2018). El
costo de remediar estos efectos negativos es mucho mayor al que pudiera generarse si se

desarrollaran soluciones sencillas y adecuadas de gestién de residuos (Kaza et al., 2018).

Una alternativa para la disposicidn final de los ROU es transformarlos mediante el proceso de
compostaje en un producto util lamado composta (Hargreaves et al., 2008), la cual es usada como

abono orgdnico por los beneficios que aporta al suelo y a los cultivos (Moreno y Mormeneo,



2008). En el proceso de compostaje intervienen varios factores, incluyendo la humedad,
aireacion, pH, relacién carbono-nitrégeno (C/N), temperatura y tamafio de particula. La relacién
C/N es un factor determinante para que el proceso se realice de forma adecuada y depende en

gran medida de las propiedades de los materiales a compostar (Adhikari et al., 2010).

Aunque el compostaje es un proceso conocido de utilizacion de residuos orgdnicos, las
caracteristicas de los ROU todavia ofrecen diversos desafios (Li et al., 2013). Uno de ellos consiste
en determinar cémo el proceso de descomposicion de los ROU afecta sus caracteristicas
cualitativas y cuantitativas, y en consecuencia su composicion de nutrientes, como su contenido
de carbono (C) y de nitrégeno (N). Otro reto consiste en investigar la diversidad de pardmetros y
métodos del proceso de compostaje, toda vez que es importante acordar estrategias para la
evaluacién practica de la calidad de la composta para su estandarizaciéon (Onwosi et al., 2017).
Debido a ello, los productores de composta enfrentan dificultades para obtener productos que
mantengan las mismas propiedades, independientemente de los residuos organicos utilizados

(Riveros et al., 2006).

Por otra parte, a pesar de que existe un creciente interés en el desarrollo de modelos del proceso
de compostaje, aln esta limitado por la heterogeneidad de los materiales, ya que sélo consideran
algunos parametros y, en particular, no consideran la diversidad de los ROU y sus caracteristicas

cualitativas como su etapa de descomposicion y su color.

Los modelos existentes del proceso de compostaje se clasifican en deductivos e inductivos. Los
primeros se basan en los procesos fisicos y bioquimicos involucrados en el compostaje como el
balance de energia, biomasa, sustrato y cinética microbiana, entre otros (Hamelers, 2004). A su
vez, los modelos inductivos se construyen tomando en cuenta multiples correlaciones entre
parametros y su incidencia en un parametro de respuesta, a partir de la experimentacion, lo que
permite inferir sobre ciertas condiciones iniciales, sin considerar los procesos propios del
compostaje (Solé-Mauri y Diaz, 2008). Dichos modelos son usados debido al nimero de factores

involucrados en el proceso que son dificilmente medibles. Dentro de estos modelos destacan los



gue utilizan algoritmos computacionales, incluyendo los algoritmos de aprendizaje-maquina, que

son capaces de aprender de los datos y predecir resultados (Hurwitz y Kirsch, 2018).

En este contexto, la presente investigacidon plantea la generacidn y sistematizacién de datos de
las caracteristicas cuantitativas (cantidad, peso, relacion C/N) y cualitativas (color y estado de
descomposicién) de los ROU, asi como los datos obtenidos de la medicién de los pardmetros
principales del proceso de compostaje y su producto final, con el fin de desarrollar un modelo que
permita adecuar el manejo de los ROU como insumos del proceso de compostaje y obtener un

producto final de calidad por medio de herramientas computacionales.



2. ANTECEDENTES

2.1 Residuos organicos urbanos (ROU)

En el aflo 2018 se produjo un estimado de 868 millones de toneladas de frutas y 1,089 millones
de toneladas de vegetales a nivel mundial, donde las principales frutas en orden de importancia
fueron el platano, la naranja, el limoén y la manzana, entre otros (FAO, 2020). Diariamente se
producen residuos de frutas, vegetales y hortalizas en los comercios y en los hogares que suelen
eliminarse en los basureros urbanos (Jiang et al., 2015). La fraccién no comestible de frutas,

vegetales y hortalizas forman parte de los ROU (Coldn et al., 2010).

Los restos de frutas, vegetales y hortalizas contienen altas concentraciones de sustancias
organicas facilmente degradables como azucares, almidones, lipidos y proteinas, lo que los hace
adecuados para ser tratados mediante el compostaje (Li et al., 2013). Ademas, por su alto
contenido de humedad, reducen la necesidad de agua durante dicho proceso (Choy et al., 2015).
Los restos de jardineria y de poda de arboles también forma parte de los ROU y son utilizados en
el compostaje como agente de volumen para dar porosidad y estructura a la mezcla, ademas,
absorben parte del exceso de humedad evitando la generacién de lixiviados (Shilev et al., 2007,
Coldn et al., 2010). Otra funcién importante de dichos materiales es ser fuente de C y energia

para los microorganismos que intervienen en el proceso de compostaje (Adhikari et al., 2010).

2.2 Proceso de compostaje

El compostaje es un proceso de descomposicion aerdbica de la materia organica en condiciones
adecuadas (Roman et al., 2015). Los procesos metabdlicos de los microorganismos son
responsables de la descomposicidon y humificaciéon de la materia organica (Sayara et al., 2020),
gue finalmente se transforma en composta, la cual es un material nutritivo, homogéneo, estable,
maduro, libre de contaminacién y de patdgenos, que aporta beneficios al suelo y a las plantas

(Moreno y Mormeneo, 2008).

La composta contribuye a la mejora de las propiedades fisicas, quimicas y biolégicas del suelo
(Sanchez et al., 2017). La aplicacién de composta mejora la estructura del suelo y la capacidad de

retencidn de agua evitando la pérdida de nutrientes por lixiviacion, aumenta la aireacién para los



microorganismos e incrementa la capacidad de funcién como buffer o amortiguador, la cual evita
cambios extremos de pH del suelo (Nieto-Garibay et al., 2021). Asi mismo, libera nutrientes que
influyen positivamente en la fertilidad del suelo (Saebg y Ferrini, 2006) y captura C en el suelo

(Pergola et al., 2018), contribuyendo a reducir el calentamiento global (Tanthachoon et al., 2007).

2.2.1 Parametros del proceso de compostaje

Los estudios sobre el proceso de compostaje llevan un seguimiento de algunos de los pardmetros
que intervienen en el mismo, los cuales cambian continuamente durante el proceso y afectan
significativamente al producto final (Li et al., 2013). Antes de iniciar el proceso de compostaje, es
importante establecer la proporcién de los materiales que se van a utilizar y determinar su

composicion como la humedad, pH vy la relacién C/N (Ghinea y Leahu, 2020).

Durante el proceso de compostaje suceden cambios y el mas evidente es la reduccion del
volumen de los materiales en un 40-60 %; asi mismo, es evidente el cambio en el aspecto de los
residuos que eventualmente se van trasformando en un material homogéneo de color café

oscuro similar a la tierra fértil (Nieto-Garibay et al., 2021).

Meosddila Termadhila Enfnamiento Maduracidn
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Figura 1. Evolucién de temperatura, pH, relacion C/N y aspecto de los ROU durante las etapas del
proceso de compostaje (adaptado de Bueno et al., 2008; Nieto-Garibay et al., 2021; Roman et al.,
2015).



2.2.1.1 Temperatura

Cuando los microorganismos descomponen la materia organica liberan agua, didxido de carbono
y energia calorifica (Moreno y Mormeneo, 2008), por lo tanto, la temperatura es un indicador
adecuado del proceso de compostaje y con base en su evolucidn se definen las cuatro etapas del
proceso (Roman et al., 2015): mesdfila (temperatura entre 25 °Cy 45 °C), termofila (temperatura
mayor a 45 °C), enfriamiento (temperatura menor a 45 °C) y maduracidn (temperatura ambiente).
La Fig. 1 muestra las etapas del proceso de compostaje y su duracién aproximada con base en la

evolucién de la temperatura, asi como los cambios en el pH y la relacion C/N.

Durante la etapa mesdfila, el calor es producido por los microorganismos que descomponen los
compuestos mas facilmente degradables como los carbohidratos (Shilev et al., 2007). Cuando la
temperatura empieza a superar los 45 °C, los microorganismos presentes, llamados mesofilos
porque aparecen en esta etapa, empiezan a ser reemplazados por microorganismos termdfilos
gue toleran temperaturas mayores y asi es que inicia la etapa termdfila del proceso. En la etapa
termdfila se alcanza la temperatura mayor del proceso, que puede alcanzar entre a los 60 °Cy 70
°C, la cual es consecuencia de esta actividad microbiana y es necesaria para garantizar la
inocuidad de la composta (Pefia et al., 2020). En esta etapa se descomponen las proteinas y otros
compuestos complejos (Shilev et al., 2007). Posteriormente, la temperatura empieza a descender
e inicia la fase de enfriamiento con la aparicion de nuevos microorganismos mesofilos y

finalmente se pasa a la etapa de maduracién.

La duracidn de las etapas del proceso de compostaje puede variar, dependiendo del método de
compostaje y de los materiales organicos a utilizar. La etapa mesofila tiene una duraciéonde 2a 5
dias, la etapa terméfila de 2 a 3 semanas, enfriamiento puede durar de 2 a 5 semanas y

maduracion puede tardar hasta 6 meses (Roman et al., 2015).

2.2.1.2 Humedad

El agua es indispensable para los microorganismos por ser el medio de transporte de sustancias
solubles que sirven de alimento y de desechos de las reacciones que se realizan durante el
proceso (Bueno et al., 2008). La humedad dptima para el crecimiento microbiano oscila entre 50

y 60 %; cuando es menor, se presentan condiciones anaerdbicas y surgen malos olores,



disminuyendo la velocidad del proceso (Shilev et al., 2007). Si existe un exceso de humedad, los
microorganismos no tienen el oxigeno suficiente para poder reproducirse y desarrollarse, por lo
tanto, el proceso sera muy lento. En cambio, si la humedad no es suficiente en la composta, no
existirdn las condiciones para que los microorganismos puedan vivir, lo que se resuelve agregando

agua (Nieto-Garibay et al., 2021).

2.2.1.3 Aireacion

El proceso de compostaje es un proceso de descomposicién aerébico, donde se necesita oxigeno
para que se lleve a cabo (Roman et al., 2015). La aireacion en el proceso de compostaje actua
directamente en la actividad microbiana, en la tasa de degradacion del sustrato y en la variacion

de temperatura (Guo et al., 2012).

La falta de oxigeno provoca que se den condiciones anaerdbicas, por lo tanto, un retardo en la
descomposicidén, apareciendo entonces malos olores. El exceso de aireacién provoca el
enfriamiento y el secado de la mezcla con la disminucidn de la actividad microbiana (Bueno et al.,
2008). Una manera de aumentar la aireacion es hacer volteos frecuentes del sustrato durante el

proceso de compostaje (Alexander, 2007; Soto-Paz et al., 2019).

2.2.1.4 pH
Hacia el final de la etapa meséfila, el pH tiende a disminuir debido a la liberacién de acido
organico, y eventualmente tiende a subir debido a la alcalinizacién del medio alcanzando el valor

neutro hacia el final del proceso (Bueno et al., 2008).

Si durante el proceso de compostaje hay una falta oxigeno, se dan condiciones anaerdbicas y la
acumulacién de acido puede reducir el pH, limitando la actividad microbiana (Roman et al., 2015).
En tales casos, la introduccion de aire es suficiente para devolver el pH a valores aceptables (Shilev
et al., 2007). Por lo antes expuesto, una manera indirecta de medir la aireacién es midiendo el pH

(Bueno et al., 2008).



2.2.1.5 Tamaiio de particula

La actividad microbiana esta relacionada con el tamafo de la particula. Si las particulas son muy
grandes, la energia necesaria para que los microorganismos actuen sobre ella es mucho mayor,
en cambio, si son muy pequeiias no permitirdn la accion de los microorganismos debido a que no
habra espacios con aire y por lo tanto faltard el oxigeno, por lo que el tamaiio ideal de los
materiales es de 1 a 5 cm (Nieto-Garibay et al., 2021). Ademas, el tamafio apropiado de los
materiales permite la uniformidad en el compostaje, una mejor aireacién y mantiene las

condiciones adecuadas de humedad (Mishra y Yadav, 2022).

La densidad del material, la aireacidon y la retencion de humedad, estdn estrechamente
relacionados con el tamafio de la particula; conforme avanza el proceso de compostaje, el tamafo

disminuye y la densidad aumenta (Roman et al., 2015).

2.2.1.6 Relacion C/N

La relacidon C/N inicial es determinante para que el proceso de compostaje se realice de forma
adecuada y depende en gran medida de las propiedades de los materiales que se utilicen en el
proceso (Adhikari et al., 2010). El C es la fuente principal de energia para los microorganismos y
junto con el N contribuyen a la sintesis de proteina y al crecimiento microbiano (Bueno et al.,
2008). Los microorganismos requieren 30 partes de C por 1 de N, por lo que una relacién C/N
tedricamente recomendada estd en el intervalo 25-40 al inicio del proceso y hacia el final el
intervalo es de 10-20 (Nieto-Garibay et al., 2021). Si al inicio del proceso de compostaje la relacion
C/N es mayor a 40, debido al exceso de C, el proceso tienda a enfriarse y a ralentizarse, en cambio
si la relacion C/N es menor a 25, el proceso tiende a calentarse en exceso y se lleva a cabo con

mayor rapidez lo que provoca la liberacion de amoniaco (Roman et al., 2015).

La concentracion de N y su evolucion durante el compostaje depende del material que aporta el
nitrogeno a la mezcla y de la tasa de degradacién de la materia organica (Sanchez-Monedero et
al., 2001). El C es un elemento presente en todas las sustancias orgdnicas, azucares, proteinas y
grasas, entre otras (Mirabelli, 2008). La caracteristica del color es un indicador adecuado del
contenido de Cy de N: los materiales verdes y frescos contienen mas nitrégeno, mientras que los

materiales de tonalidades cafés o secos tienen mas carbono (Nieto-Garibay et al., 2021). De



manera adicional, la relacion C/N se utiliza como parametro de referencia de la capacidad de

bufer del sistema (Reyna-Gémez et al., 2019).

Todos los factores que intervienen en el proceso de compostaje estdn relacionados entre si. De
la relacion C/N de los materiales a compostar dependeran las temperaturas alcanzadas (Nieto-
Garibay et al., 2021), por lo que es importante conocer la relacion C/N de algunos materiales
organicos (Tabla 1) para ser compostados (Shilev et al., 2007; Li et al., 2013; Duarte, 2018; Nieto-
Garibay et al., 2021).

El exceso de humedad provoca falta de oxigeno generando condiciones anaerdbicas lo que a su

vez provoca cambios en el pH con el aumento de la acidez del medio (Li et al., 2013).

Tabla 1. Relacion C/N de algunos residuos.

Material Relacién C/N
Pasto verde (Taiwan) 12
Pasto seco (Taiwan) 70
Hojarasca 50
Restos de café 20
Pajas 120
Restos de frutas y vegetales 25
Restos de poda 25.9
Aserrin 150
Papel 100
Alfalfa fresca 10
Alfalfa seca 70

2.2.2 Calidad de la composta

Para obtener una composta de calidad es necesario comprender el proceso involucrado y evaluar
las condiciones de desempefio mds adecuadas (Sdnchez-Monedero et al., 2001). La calidad de la
composta involucra dos términos: estabilidad y madurez (Goa, 2015). La primera esta relacionada
con el grado de descomposicién de la materia organica y estd indirectamente relacionado con la

actividad biolégica (Cerda et al., 2018). La madurez describe la idoneidad de la composta para un
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uso particular y cominmente se asocia con el crecimiento de las plantas o la fitotoxicidad (Kucbel

et al., 2019).

La calidad de la composta depende del material que se utilice y de su composicidn quimica, asi
como la evoluciéon de los pardmetros del proceso (Muscolo et al., 2018; Milinkovi¢ et al., 2019).
Por otro lado, hay aspectos cualitativos que son indicadores de una composta de calidad: una
composta estara lista cuando su apariencia sea completamente diferente al material de origen
teniendo todas las caracteristicas de la tierra fértil, olor a tierra humeda y color café (Nieto-

Garibay et al., 2021).

En México, la norma NMX-AA-180-SCFI-2018 (2018) establece los métodos y procedimientos para
el tratamiento aerobio de los ROU, asi como las especificaciones de calidad de una composta
terminada. Esta norma sefiala que se debe garantizar la estabilidad y la madurez de la composta
de acuerdo con los parametros cuantitativos y cualitativos que en ella se indican, incluyendo la
conductividad eléctrica (CE), pH, relacién C/N, color, olor, concentracién de elementos traza y

especificaciones microbiolégicas, entre otros.

2.3 Modelos del proceso compostaje

El modelo de sistemas ha sido ampliamente usado en ciencia e ingenieria para mejorar su
comprension, establecer estrategias de control y predecir su rendimiento (Fernandez et al.,
2016). Para el proceso de compostaje se han aplicado dos enfoques: los modelos deductivos y los

modelos inductivos o empiricos.

Los modelos deductivos estan basados en los procesos fisicos y bioquimicos que intervienen en
el proceso de compostaje y definen un conjunto de ecuaciones que describen la dependencia de
la tasa de compostaje de factores como temperatura, biomasa, humedad, oxigeno, porosidad,
tamafio de particula y relacion C/N (Hamelers, 2004). Dichos modelos estan basados en la cinética
de hidrdlisis, biodegradacion, el equilibrio térmico y ecuaciones de balance de masa (Vasiliadou

et al., 2015; Vidriales-Escobar et al., 2017).
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Por otro lado, los modelos inductivos buscan como dos o mas factores, que intervienen en el
proceso de compostaje, inciden en un parametro de respuesta, a partir de la experimentacién
para hacer inferencias dada ciertas condiciones iniciales (Solé-Mauri y Diaz, 2008). Estos modelos
emplean algoritmos computacionales de Inteligencia Artificial, particularmente del campo
llamado aprendizaje maquina (machine learning), los cuales son algoritmos que aprenden
iterativamente de los datos para mejorarse y para predecir resultados (Hurwitz y Kirsch, 2018).
Los datos que manejan los algoritmos de aprendizaje mdaquina pueden ser datos numéricos,

texto, imdagenes, sefales o sonido.

Guo y colaboradores (2021) presentan una revision de la aplicacién de diversas herramientas del
aprendizaje maquina en el tratamiento de residuos orgdnicos. La técnica llamada maquina de
soporte de vectores ha sido usada en la digestiéon anaerdbica; los algoritmos genéticos se han
aplicado en el tratamiento y manejo de los rellenos sanitarios; los arboles de decisién, en
particular el algoritmo conocido como random forest, han sido aplicado en el tratamiento térmico
(pirolisis e incineracion) de los residuos organicos. Las llamadas redes neuronales artificiales
(RNA) han sido aplicadas en el tratamiento aerdbico de residuo, siendo este el modelo mas
utilizado y que se ha aplicado con éxito en problemas relacionados con los residuos organicos. En
este trabajo de investigacion se propone un modelo basado en las RNA para clasificacion de ROU

y otras herramientas para la estimacién de la calidad de la composta.

También se ha dado la inclusién del enfoque estocdstico, con la aplicacidén de los algoritmos de
légica difusa, que permite abordar la incertidumbre de informacién incompleta o inexistente en
sistemas de compostaje (Li et al., 2013). Ejemplo de ello es el trabajo de Diaz y colaboradores
(2012), donde se utilizd un sistema de inferencia difusa basado en una RNA sobre las variables
independientes (aireacién, humedad, tamano de particula, tiempo de compostaje) para estimar

pH, temperatura y evolucién de CO,.

2.4 Redes neuronales artificiales

Las redes neuronales artificiales (RNA) son técnicas de aprendizaje mdaquina que emulan el

mecanismo de aprendizaje en organismos bioldgicos. Las RNA son herramientas que permiten
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identificar las relaciones dindamicas entre pardmetros, asi como detectar fallas experimentales y
obtener modelos predictivos (Soto-Paz et al., 2019). Son modelos multivariables, no lineales que
permiten manipular patrones complejos a diferencia de otros métodos matematicos (Solé-Mauri
y Diaz, 2008). Su potencial para la prediccion en comparaciéon con los métodos tradicionales,
como la regresion, se ha evaluado en varias areas de aplicacion (Pulido-Calvo et al., 2005; Gémez-
Ossa y Botero, 2014; Tamara et al., 2019) y la principal razén para su uso es que no requieren del

cumplimiento de supuestos tedricos (Menacho, 2014).

El poder de las RNA radica en el procesamiento paralelo realizado por unidades bdsicas de
procesamiento llamadas neuronas (Aggarwal, 2018). Las neuronas artificiales se combinan en
estructuras denominadas capas, de esta manera, la informacidn se encuentra distribuida a lo
largo de las conexiones de la red, dandole a este sistema cierta tolerancia a fallos. La Fig. 2
presenta una red neuronal artificial con 3 capas: una capa de entrada que recibe los datos de
entrada y una capa de salida que devuelve la prediccion realizada. La capa del medio se llama
capa oculta (puede tener varias capas ocultas con diferente nUmero de neuronas). Las neuronas
se representan por circulos y estan interconectadas entre si. Cada conexién de la red tiene
asociado un peso (wi) lo que pondera el valor de la entrada. La entrada se multiplica por el peso
de la conexidn y este valor es la entrada a la neurona de la siguiente capa, y asi sucesivamente
hasta la capa de salida. Posteriormente se calcula el error restando el resultado obtenido con el
valor esperado; si el error no es igual a cero, se actualizan los pesos y se vuelte a repetir el

entrenamiento.

En un modelo de RNA una etiqueta es lo que se intenta predecir con el modelo y una caracteristica

es una variable de entrada. Un modelo de RNA tiene dos fases (Torres, 2020):

1. Fase de entrenamiento (aprendizaje), cuando se crea el modelo y aprende de forma
iterativamente de las relaciones entre las caracteristicas y etiquetas de ejemplos.

2. Fase de inferencia (prediccién), se refiere al proceso de realizar predicciones aplicando el
modelo ya entrenado a ejemplos sin etiquetar y que no formaron parte del conjunto de

ejemplos de entrenamiento.
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Figura 2. Estructura tipica de una RNA compuesta por capas de neuronas representadas por
circulos (elaboracion propia).

En la fase de entrenamiento de un modelo, se aprenden los valores ideales para los pardmetros
del modelo (los pesos wi). Una forma de lograrlo es examinando muchos ejemplos etiquetados e
intentando determinar valores para estos pardmetros del modelo minimizando el error de lo que

se estima y lo que se espera.

Las capas realizan una serie de transformaciones lineales y no lineales de los datos de entrada
para generar una salida cercana a la esperada. El aprendizaje supervisado consiste en obtener los
pardmetros de estas transformaciones (los pesos wi) e intenta que estas transformaciones
produzcan una salida que difiera lo menos posible de la salida esperada. Un modelo de RNA tiene
la forma:

Y=wo+wix;+wWyrxp+... +wp X, (1)

Con la siguiente expresion general:

9 (2)
y= z WiXj
0

Donde J es la prediccidn o estimacion (variable dependiente o respuesta, puede ser mas de una),
w; son coeficientes, llamados pesos, que la red debe encontrar en su etapa de aprendizajey x; es

una de las entradas a la red (variables independientes o explicativas).
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Las RNA se aplican en campos tan variados como en negocios y finanzas, medicina, seguridad
informatica, entretenimiento, incluso en agricultura, acuicultura y ecologia, siendo sus principales
tareas la clasificacion y prediccion (Gomez-Ossa y Botero, 2014). Ejemplos de la aplicacion de
estos modelos en el proceso de compostaje se encuentran los presentados por Lin y
colaboradores (2016) que construyeron modelos de prediccion de pH y temperatura para
residuos de comida, asi como el presentado por Soto-Paz y sus colaboradores (2019) que
aplicaron una RNA evaluando simultaneamente factores como la relacion de mezcla y la
frecuencia de volteo sobre variables como temperatura, pH, carbono organico oxidable y

nitréogeno total para los residuos de la cafia de azlcar y de pasto estrella.

Los modelos basados en RNA para el proceso de compostaje predicen la tendencia de algunos de
los pardmetros involucrados en el mismo. Hay modelos que toman en cuenta los insumos del
proceso, pero son uno o dos tipos de residuos o son considerados de forma general como residuo
de comida o restos de frutas y verduras. El modelo propuesto en este trabajo pretende predecir
la calidad de la composta teniendo como entrada las caracteristicas cualitativas y cuantitativas de

los ROU y tomando en cuenta los parametros del proceso de compostaje.

2.4.1 Redes neuronales convolucionales (CNN)

Las redes neuronales convolucionales (CNN, convolutional neural network) son un tipo de RNA
con la diferencia de que las CNN tienen la capacidad de reconocer patrones, lo que las hace mas
adecuadas para tareas de reconocimiento de patronesy clasificacion de imagenes (O’Shea y Nash,
2015). El éxito que han tenido este tipo de redes se debe a la disponibilidad de grandes
repositorios de imagenes como ImaginNet (Stanford Vision Lab), Kaggle (Alphabet Inc), y COCO
(Lin et al., 2015) y también se debe a los sistemas computacionales de alto rendimiento como los
sistemas de unidades de procesamiento grafico o graphics processing unit (GPU) y los clusters

distribuidos a gran escala (Simonyan y Zisserman, 2015).

Una CNN toma como entrada una imagen representada como una matriz numérica y realiza una
extraccién de caracteristicas que consiste en operaciones sobre la imagen para obtener una
nueva matriz numérica, lo que ayuda a capturar y representar el contenido clave de ésta (Torfi et

al., 2020).
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Las CNN se han aplicado para la clasificacién de diversos residuos, a través de imagenes, en
orgdnico e inorgdnico, o en alguna subclase como papel, vidrio o aluminio (Chu et al., 2018; Desai
et al., 2018; Frost et al., 2019). Otros trabajos emplean las CNN para la clasificacion de frutas y
vegetales (Hussain et al., 2018; Muresan y Oltean, 2018; Wang y Chen, 2018; Sakib et al., 2019;
Zhang et al., 2019), para la detecciéon de madurez de frutas (Sri et al., 2020), para la identificacion
de ingredientes y alimentos, asi como en el reconocimiento del estado de coccién de alimentos
en preparacién (Chen y Ngo, 2016; Jelodar et al., 2018; Salekin et al., 2019; Ciocca et al., 2020).
En este trabajo se propone una CNN para la clasificacién de ROU, particularmente aplicada a
imagenes de restos de frutas y vegetales, dado que las aplicaciones antes mencionadas no lo han

considerado.

Para mejorar el rendimiento de los algoritmos de aprendizaje maquina, incluidas las CNN, los
datos de entrada se disponen en dos o tres conjuntos, uno de entrenamiento, otro de validacion,
y en ocasiones puede tenerse un tercer conjunto para pruebas (Raschka y Mirjalili, 2019).
Ejemplos de proporciones para cuando son dos conjuntos podria ser 60:40, 70:30 o 80:20 asi
como 70:15:15 0 80:10:10 para cuando se consideran tres conjuntos. Los datos de validacion y
los de prueba son usados para comprobar el desempeno del modelo vy, si es necesario, hacer

ajuste al mismo (Torres, 2020).

Los algoritmos de aprendizaje maquina son mas efectivos si tienen acceso a mas datos, incluso
cuando los datos son de menor calidad, los algoritmos pueden funcionar mejor, siempre que el
modelo pueda extraer datos utiles del conjunto original (Wang y Perez, 2017). Para cuando se
tienen pocos datos, una técnica usada es el aumento de datos (data augmentation), la cual
consiste en aplicar transformaciones a los datos y obtener nuevas posibilidades que se estén
escapando en el conjunto de entrenamiento. Para ello se debe tener en cuenta el contexto del
problemay evitar que dichas transformaciones generen datos fuera de la realidad (Torres, 2020).
Para el caso de imagenes, el aumento de datos aplica transformaciones geométricas, como
acercamiento, volteo, rotacion y recorte, o transformaciones fotométricas como fluctuacién de

color y mejora de bordes (Hridayami et al., 2019).
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2.4.2 Arquitectura de una CNN

La Fig. 3 muestra la arquitectura basica de una CNN basada en la red LeNet-5 (Lecun et al., 1998)
cuyas capas basicas son convolucidn, agrupacion (pooling) y capa completamente conectada (full

conected o FC).
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Figura 3. Red neuronal convolucional (CNN) con los bloques tipicos de convolucidn y capas
completamente conectadas (modificado de Lecun et al., 1998).

La convolucidon es un tipo especializado de operacion lineal donde se aplican filtros a la imagen
para la identificacidon de caracteristicas de los objetos (Goodfellow et al., 2016; Hridayami et al.,
2019). Una operacién de convolucidn se expresa de la siguiente manera:

s=xx*k (3)
Donde x es la entrada, k es el filtro (también llamado kernel) y s es la salida, conocida como

llamada mapa de caracteristicas.

Los filtros van generando nuevas salidas mientras que la capa de agrupamiento reduce el tamafio
de la imagen (Fig. 4). Finalmente, las caracteristicas obtenidas en la ultima capa de convolucion
son entrada a las capas completamente conectadas que forman una RNA tradicional en la cual se

puede usar mas de una capa para aumentar el poder de calculo (Aggarwal, 2018).
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Figura 4. La convolucidn aplica una serie de mdscaras a través de filtros a una imagen para obtener
mapas de caracteristicas (elaboracion propia).

Se han desarrollado diversas CNN, pero todas parten de la arquitectura basica de red LeNet-5. Sin
embargo, no siempre es necesario empezar a construir una CNN desde cero. Lo recomendable
cuando se tiene un conjunto de datos reducido, es utilizar el método llamado transferencia de
aprendizaje (transfer learning) que permite hacer uso de una CNN de cédigo abierto que ya ha
sido entrenada previamente en un gran conjunto de datos (Torres, 2020). Las primeras capas de
estas redes son utiles porque aprenden varios tipos de formas en las imagenes que pueden ser
tiles para practicamente cualquier tipo de aplicacién de clasificacién (Aggarwal, 2018). Ejemplos
de CNN pre-entrenadas son VGG16 (Simonyan y Zisserman, 2015), MobileNet (Howard et al.,
2017) y GoogleLeNet (Lecun et al., 2015), entre otras.

Un modelo particular de CNN son los modelos YOLO (You Only Look Once), los cuales fueron los
primeros modelos de deteccidn de objetos con una Unica pasada convolucional (Redmon et al.,
2016). Estos algoritmos son mas rapidos detectando objetos, pero algunas veces con menor
precisién por lo que no requieren de recursos potentes y costosos para el cdlculo (Diwan et al.,
2023). Con una Unica pasada a la red convolucional detecta objetos mucho mas rapido en
computadoras que no tienen que ser potentes, permitiendo la deteccidén sobre video en tiempo
real de cientos de objetos en simultaneo y su ejecucion en dispositivos mdviles (Bagnato, 2021).
Sin embargo, el gran numero de parametros e hiperpardmetros que maneja hace que el tiempo
de cdlculo sea demasiado largo y el rendimiento en tiempo real sea limitado cuando se usa con

algunos dispositivos integrados (Zheng y Ge, 2021).
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2.5 Modelos de légica difusa

Los algoritmos de légica difusa (LD) se utilizan para crear modelos del proceso de compostaje en
condiciones de incertidumbre (Qin et al., 2007). Ademas, se han empleado como sistemas de
control que permiten ahorrar tiempo, tomar decisiones y encontrar soluciones éptimas, por
ejemplo, para cambiar la tasa de aireacion y el consumo de calor en la materia prima (Neugebauer

et al., 2014) o para llevar un seguimiento de la temperatura durante el proceso.

A diferencia de los conjuntos tradicionales donde un objeto pertenece o no a un conjunto, en los
conjuntos difusos los objetos tienen un grado de pertenencia a los conjuntos (valor entre el 0y
1). El grado de pertenencia se determina por una funcién de membresia p(x). Un conjunto difuso,
tiene asociada una etiqueta llamada variable lingliistica que son variables cuyos valores son
palabras o sentencia en lenguaje natural (Zadeh, 2008), por ejemplo, en la Fig. 5, se muestra las
particiones de la variable linglistica Temperatura, asi como los valores de sus particiones: baja,
media y alta. Cuando la temperatura es de 20 °C, esto es x = 20, la funciéon de membresia u(x)

indica que la temperatura es media.

bajs media alta

u(.\‘): | ‘

Figura 5. Ejemplo de un conjunto difuso para la variable linglistica Temperatura y sus particiones
baja, media y alta (creacion propia).
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3. JUSTIFICACION

Los ROU mal gestionados afectan negativamente el medio ambiente y la salud humana. El abordar
estos efectos tiene un costo mayor que el costo de generar soluciones sencillas y adecuadas de
gestidn de residuos (Kaza, 2018). Uno de los problemas del manejo de los ROU, especificamente
los restos de frutas y vegetales que resultan de la preparacion de alimentos, es que se
descomponen rapidamente variando su aspecto y su contenido de Cy N (Soto-Paz et al. 2019).
Modelos existentes del proceso de compostaje no consideran la diversidad de los ROU y sus
caracteristicas cualitativas como la etapa de descomposicidon. Asi mismo, esta heterogeneidad de

los ROU dificulta la estandarizacién de una composta de calidad.

Esta investigacion realiza la generacidn y sistematizacidon de datos de las caracteristicas de los
ROU, de los principales parametros del proceso de compostaje y de su producto final, con el fin
de desarrollar un modelo computacional que permita el manejo del proceso y ademas permita

estimar la calidad de la composta.
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4. HIPOTESIS

La calidad de la composta esta estrechamente relacionada con la relaciéon C/N, la cual depende
de las caracteristicas cualitativas y cuantitativas de los ROU, en consecuencia, la calidad puede
estimarse a través de un modelo basado en la relacién C/N y en las caracteristicas de los ROU

para estandarizar el proceso de compostaje.
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5. OBJETIVOS

5.1 Objetivo general

Generar un modelo de utilidad para predecir la calidad de la composta y manejo del proceso a

partir de la relacion C/N en funcidn de las caracteristicas cualitativas y cuantitativas de los ROU.

5.2 Objetivos particulares

1. Determinar a través de mediciones sistematicas directas e indirectas, indices cualitativos
y cuantitativos de las caracteristicas de los ROU, para establecer la relacion C/N.

2. Generar un modelo mediante algoritmos computacionales para estimar la calidad de Ia
composta basado en los indices obtenidos de los ROU.

3. Evaluar el modelo en el manejo y calidad de la composta, comparando el valor estimado

de la calidad con datos experimentales y analisis de laboratorio.
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6. MATERIAL Y METODOS

Las actividades para lograr el objetivo general y los objetivos particulares de este trabajo de

investigacion se resumen en la Fig. 6.

En el objetivo particular uno, la primera actividad es la creacién de una base de datos (BD) de
indices de los ROU seleccionados para este estudio. Como segunda actividad, se desarrollan
algoritmos para la clasificacion automatica de los ROU a través de imagenes. El objetivo 2 consiste
en la creacion de un modelo del proceso de compostaje con herramientas computacionales
tomando como base los datos de los indices y los algoritmos desarrollados en el objetivo 1. En el
objetivo 3, se prueba el modelo y se hacen ajustes. La creacidn, ajuste y prueba del modelo se

hizo usando los datos obtenidos de un experimento, asi como de analisis de laboratorio.

Inicio
+
Objetivo 1  uummmlp Determinar indices
$

Creacion BD indices ROU
= <
Clasificacion automatica de ROU

+
Objetivo 2 Generar modelo

1
v R

Experimento

¥
Analisis de calidad de

compostas terminadas
( + N
Crear modelo

i
Objetivo 3 mmmmp Evaluar modelo
1
L Ajustes del modelo J

)
Fin

Figura 6. Metodologia de investigacion. Cada objetivo particular consta de una serie de
actividades que incluyen experimentos y andlisis de laboratorio.
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6.1 Determinacion de indices cualitativos y cuantitativos de ROU

Para lograr el primer objetivo, se creé una BD de indices de ROU y se desarrollé un clasificador
automatico de ROU. Un indice es una correlacidon de un ROU particular en una imagen digital con
sus caracteristicas cualitativas (color y etapa de descomposicion) y cuantitativas (peso, expresado
en gramos, y relacion C/N). La Fig. 7 resume las actividades para la creacion de la BD de indices.
Dicha BD se utiliz6 para crear un clasificador automdtico de ROU que consiste en detectar
residuos organicos en una imagen o video en tiempo real, determinar su estado de

descomposicidn, estimar su peso y su relacion C/N.

Creacién BD indices ROU Desarrollo de clasificador automatico

de ROU
Sel 3 Determanacion Clasificaciény
elecoon y
: ," = color/etapa de # deteccion de
recoleccion ROU 2
descomposicion ouU

\ 2 \ 4

Determinacion . Capturs de Estimacion del

de peso imégenes S peso

Determinacion ; = Estimacion de
relacién ON > Indices de la relacdn ON

Indice-fimagen, peso, etapa, color, C/N)

Figura 7. Actividades para la creacion de la BD de indices de ROU y para la creacidn del clasificador
automatico de ROU.

6.1.1 Creacion de la BD de indices de ROU

Para crear los indices de los ROU se realizaron tres actividades: seleccion y recoleccidon de
residuos, determinacion del color/etapa de descomposicion y la determinacion de la relacion C/N.

Cada actividad se detalla en los apartados siguientes.
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6.1.1.1 Seleccién y recoleccion de ROU

Para identificar y seleccionar las frutas y hortalizas mas consumidas en México, se realizé una
consulta al Sistema de Informacidon Agroalimentaria y Pesquera, a través del documento
Panorama Agroalimentario 2023 (SIAP, 2020), el cual presenta informacion estadistica acerca del

sector agroalimentario en México.

Para complementar la seleccidon de frutas y vegetales, se consultd literatura publicada para
determinar cudl es el residuo que generan dichas frutas y hortalizas una vez consumidas y cual es
su fraccidn respecto a la fruta fresca. Una vez determinados los ROU para este estudio se procedid

a la recoleccién de estos.

6.1.1.2 Determinacion de color y estado de descomposicion

Para la determinacién de la etapa de descomposicién y del color se llevé el seguimiento
fotografico de ROU a temperatura ambiente durante 7 dias para identificar cambios de color. Con
dicho ejercicio se propusieron las etapas de descomposiciéon de los ROU. La categorizacion
generada es una adaptacion de la escala de madurez y color del platano postcosecha de Von
Loesecke (Hou et al., 2015) en la que los estados de madurez se establecen con base en los

cambios de color.

Una vez identificado los cambios, se desarrolld un algoritmo para contabilizar los pixeles de los
ROU en una imagen y se determiné el area total del residuo. A continuacién, se analizé el espacio
de color CIELAB inherente a las imagenes de los ROU para generar sus histogramas que
representan el nimero de pixeles de un determinado canal del espacio de color usando el canal
L de iluminacidn, el cual representa la intensidad de la luminosidad medida en una escala de O a
100, donde O representa el negro y 100 representa el blanco para cada pixel en la imagen.

Finalmente, para determinar la etapa de descomposicion se aplicé siguiente ecuacion:

etapa_descomp = area_total ROU — pixeles_negroScigrap (4)
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6.1.1.3 Captura de imagenes y determinacion del peso de ROU

Una vez seleccionadas los ROU de las frutas y hortalizas, se recolectaron y se procedié a la captura
de imdagenes digitales, la cual se realizé de forma sistemadtica en condiciones controladas,
mediante un programa desarrollado en el lenguaje de programacién Python™ (Python, 2020) con
la libreria OpenCV, Open source Computer Vision (Bradski, 2000). El programa se implemento para

etiquetar y almacenar las imagenes de forma automatica.

Se utilizé una cdmara web Logitech ¢920, en un plano cenital a 30 cm de altura, en condiciones
de iluminacion controladas con una Unica fuente de luz blanca de una l[dmpara led de 5 Watts.
Los ROU se colocaron extendidos sobre una base con fondo azul para crear contraste. La Fig. 8

muestra un esquema del sistema que se disefid para la captura de las imagenes de este trabajo.

Camara Fuente de luz

30cm

ROU Computadora portatil

Figura 8. Sistema de captura de imagenes de ROU (elaboracién propia).

Al momento de capturar la imagen de cada ROU fue pesado, registrado su peso en gramos en la
BD de indices, para lo cual se utilizé una bascula digital marca Queen Sense con una resolucién

de 0.01 g y un intervalo de entre 0.01 a 500 g.

6.1.1.4 Determinacion de la relacion C/N en ROU

Para determinar el contenido de C/N de los ROU en sus etapas de descomposicion, primero, se
realizd6 una revision sistematica de articulos publicados. Ademas, se realizaron analisis de
laboratorio para determinar el contenido de macronutrientes de ROU en las etapas de

descomposicion.
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a) Revision sistematica

Para la revision sistematica se siguid la metodologia propuestos por Sadnchez-Meca (Sanchez-
Meca, 2010) que consiste en aplicar métodos sistematicos para buscar, seleccionar y valorar el
material cientifico que esté publicado sobre un tema de interés, lo que permite obtener
conclusiones vdlidas. Dicha metodologia propone los siguientes pasos: a) formulacién del
problema en donde se plantea una pregunta, el objetivo de la busqueda y los constructos o
palabra claves que serviran para hacer la busqueda; b) la busqueda de estudios se hace por medio
de la formulaciéon se ecuaciones que incluyen los constructos; c) la codificacion de estudios
permite descartar los articulos que no cumplen con el objetivo y los criterios de
exclusion/inclusion que se hayan planteado; d) la sintesis de resultados que resume los
resultados, y por ultimo; e) la publicacion de los resultados para que sean conocidos. Este paso,

se omitié en este trabajo ya que los resultados obtenidos se almacenaron en la BD de indices.

Para la formulaciéon del problema se planted la siguiente pregunta: ¢ Cudl es la relaciéon C/N de los
ROU en sus diferentes etapas de descomposicion? lo que llevd al planteamiento siguiente: Si la
relacion C/N de los ROU depende de su composicion quimica, entonces la relacion C/N varia
dependiendo de la etapa de descomposicién del ROU. El objetivo de esta busqueda fue el de
conocer la relacién C/N de los ROU de interés para este estudio en sus etapas de descomposicion.
Los constructos propuestos para la busqueda sistematica fueron las siguientes palabras en inglés

para una busqueda mas amplia: C/N ratio, Carbon, Nitrogen. Ripeness y el nombre del ROU.

La busqueda de los estudios se llevd a cabo por medio de los motores de busqueda siguientes:

1. Scopus, a través de una interfaz de programacion de aplicaciones o APl (Application
Programming Interface), la cual consiste de un conjunto de rutinas que provee acceso a
funciones de un determinado software. Para ello se cred un programa en el lenguaje de
programacion Python™ (Python, 2020) con la libreria elsapy que permite interactuar con
los datos de publicaciones y citas de todas las revistas académicas relevantes de

Elsevier©.
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2. Google scholar™, el cual es un motor de busqueda que permite localizar documentos

académicos.

Para la busqueda con la APl de Scopus se buscaron las palabras de los constructos en el titulo, en

el resumen y en las palabras claves con la ecuacién de busqueda:

TITLE — ABS — KEY(ROU AND (carbon OR nitrogen)AND PUBYEAR > year) (5)

Para la busqueda en Google scholar™ se aplicaron las ecuaciones de busqueda 6, 7 y 8 en el

intervalo de tiempo de 1999 al 2021 donde ROU es el nombre de los ROU.

"ROU" + "carbon nitrogen" (6)
"ripeness" + "ROU" + "carbon nitrogen" (7)
"ROU" +"C/N ratio" (8)

Para los pasos de codificacién de estudios y sintesis de resultados se llevé a cabo la revision de
los estudios que resultaron de la busqueda sistematica, se seleccionaron y se evaluaron para
determinar si contestaban la pregunta del planteamiento del problema; si contestaba la
pregunta, se incluyé ese estudio, de lo contrario no se incluyd, si habia duda, se incluyd para una
revisién posterior mas exhaustiva. Paralelamente se aplicaron los criterios de inclusion/exclusion

mostrados en la Tabla 2.

Tabla 2. Criterio de inclusion/exclusion.

Criterio de inclusion Criterio de Exclusion

ROU que no sean de interés o
frutas enteras.

Idioma Inglés y espafiol. Cualquier otro idioma.

Relacion C/N o contenido de Relacién C/N de tratamientos o de
carbono y/o nitrégeno de ROU. residuos en general.

Poblacion ROU de interés para este trabajo.

Método de prueba
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b) Determinacion de contenido de Carbono (C), nitrégeno (N) fésforo (P) y potasio (K) en ROU
a través de analisis de laboratorio

Se seleccioné la fraccién no comestible de ocho frutas y verduras mas consumidas en México
(SIAP 2020): manzana (Malus domestica), platano (Musa paradisiaca), zanahoria (Daucus carota),
limén (Citrus aurantifolia swingle), lechuga (Lactuca sativa), naranja (Citrus sinensis), patata
(Solanum tuberosum) y tomate (Lycopersicum esculentum). Se recolectaron residuos en las tres
etapas de descomposicidn (inicial, media y avanzada). Algunos residuos se refrigeraron a una

temperatura entre 1 °Cy 3 °C, dejando el resto de los ROU a temperatura ambiente.

La determinacién del contenido de C, N, Ky P fue en laboratorios del Centro de Investigaciones
Bioldgicas del Noroeste, en la ciudad de La Paz, B.C.S., México. Los métodos y procedimientos que

se siguieron se resumen en la Fig. 9.

Para la determinacion de la concentracion de C de los ROU, las muestras de ROU se calcinaron en
una mufla Thermo Scientific modelo 17675 (Bernstead Thermolyne, Dubuque, lowa, USA) a 60 °C
por 5 horas, luego se determind el contenido de ceniza (% Ash) por diferencia de peso, con lo que
se calculé el porcentaje de compuestos volatiles solubles (Eq. 9) y finalmente, se determind el

contenido de carbono (Eqg. 10).

% VS = 100 — % Ash (9)

%C=%VS/1.8 (10)

El contenido de N se estimd a través del método Dumas (AOAC 990.03), para ello, se tomaron 3
g de muestra de ROU calcinada y se colocé en un equipo analizador de proteina/nitrégeno LECO
FP-528 (LECO Instrument Corporation, St. Joseph, MlI, USA). EI N es convertido en N; a través de
tubos de oxidacidn/reduccion, y el resto de los productos volatiles de la combustion son

separados. Por ultimo, un detector mide el gas nitrégeno.

Con el propésito de conocer el contenido de los macronutrientes de los ROU, también se
determiné el contenido de potasio y fésforo. El método utilizado para determinar la cantidad de
potasio en los ROU fue el de flama de absorcién atémica para metales pesados, que consiste en

digerir en 6 ml de 4cido nitricoy 2 ml de perdxido (EPA 3052), 0.5 g de muestra desecada y molida,
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para después analizar el extracto resultante con un espectrofotémetro de absorcion atémica GBC

Avanta 12209 (GBC-Avanta E, Victoria, Australia).

El extracto resultante de la determinacidén de K se utilizé para determinar Fésforo usando la
prueba de fosfomolibdato de acuerdo con el procedimiento AOAC 931.01, adaptado para
microplaca de 96 pozos (microplaca ELISA). Se mezclaron 100 plL del extracto con 20 uL de
Molibdato de Amonio en los pozos de la microplaca. Después de dejar reposar 5 minutos la
mezcla, se afiadieron 20 puL de hidroquinona y 20 pL de sulfito de sodio. Después, se afiadieron
40 L de agua desionizada y se dejé reposar por 30 minutos a temperatura ambiente. Pasados los
30 minutos, se leyd la absorbancia a 650 mm con un espectrofotémetro de microplaca (Termo,

Multiskan Spectrum, Vantaa-Finland).

~

[ Muestra de ROU

J
-

A A

o5 7
%Ceniza %N %K %P
Método 942.05 Metodo Dumas Método 3052 Método 931.01
| (AOAC 2002) (AOAC 2005) (US EPA1996) | | (AOAC 1931)
¢
%C

Volatiles solubles(VS)
por diferencia de peso

\ NS

Figura 9. Métodos y procedimientos para la estimacidon de nutrientes de ROU.

6.1.2 Desarrollo de clasificador automatico de ROU
Una vez que se cred la BD se procedidé con la clasificacion automatica de los ROU a través de
imagenes que consiste en tres pasos: 1) clasificacion del ROU; 2) estimacién del peso del ROU; 3)

determinacion de la relacién C/N.

6.1.2.1 Clasificacion y deteccion de ROU
Para clasificar un ROU y determinar su estado de descomposicidn y su color a través de una CNN,
se probaron algunas CNN de cédigo abierto y una de creacidn propia para elegir la que obtenga
el mejor rendimiento en la clasificacion de ROU. Las CNN seleccionadas fueron:
1. ROUNet, CNN disefo propio basado en los bloques de la red LeNet-5 (Lecun et al.,
1998).
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MobileNet, de Google (Howard et al., 2017).
VGG16 de la universidad de Oxford (Simonyan y Zisserman, 2015).
YOLO v5 de Ultralytics (Ultralytics inc, 2023)

v ok wN

YOLO v8 de Ultralytics (Ultralytics inc, 2023)
El proceso de aprendizaje de las CNN consistid en tres etapas: preproceso, entrenamiento y
prueba (Fig. 10). Las imagenes de cada clase de ROU se dividieron en tres subconjuntos con

diferentes proporciones: entrenamiento (70 %), validacion (20 %) y prueba (10 %).

Entrenamiento de CNN

o v
[ & __
Entrenamiento Prueba

Jl

——— Etapa de entrenamiento ey o Etapade prediccion —

Figura 10. Proceso de aprendizaje de las CNN: preproceso, entrenamiento y prueba (disefio
propio).

La etapa de preproceso consistid en la preparacion de los datos y se aplicé la técnica de aumento
de datos. En la etapa de entrenamiento las CNN aprenden a partir del conjunto de datos de
entrenamiento ajustando sus parametros internos para minimizar el error. Se utilizé la técnica de
transferencia de aprendizaje que consiste en usar redes pre-entrenadas de cédigo abierto
(Aggarwal, 2018). Las CNN se entrenaron para que aprendan a reconocer las caracteristicas de los

ROU por medio las imagenes de la BD de indices.

En la ultima etapa se realizaron pruebas a las CNN con las imagenes reservadas para ello. Estas
tres etapas (preproceso, entrenamiento y prueba) se llevaron a cabo en el entorno de Google

Colaboratory (Google Colab, 2021) en el lenguaje Python™ (Python, 2020). Este entorno permite
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programar desde el navegador y acceder a GPU, lo que es adecuado para analizar una gran

cantidad de imdagenes.

6.1.2.2 Estimacion del peso de ROU
Un indice vincula una imagen de un ROU con su color, estado de descomposicion, peso y relacién
C/N. Cada vez que se capturd una imagen de un ROU, se pesd y se registrd su peso en gramos, y

sus otras caracteristicas, en la BD de indices.

Los datos del peso se utilizaron para estimar el peso de un nuevo ROU que no forma parte de la
BD de indices mediante regresion lineal. Se buscé explicar la relacién entre el niumero de pixeles
gue conforman el ROU en la imagen y el peso en gramos para cada ROU. El modelo lineal se

generé en el lenguaje de programacién R (R Core Team, 2020).

Para cada uno de los ROU se aplicé el método de regresién lineal obteniéndose seis modelos
diferentes, los cuales explican una relacion lineal entre el nimero de pixeles que conforman la
imagen de los ROU y su peso en gramos. La ecuacion 11 describe esta relacion donde y es el

valor esperado del peso y x es el nimero de pixeles.

y= a+ fx (11)

6.1.2.3 Determinacion de la relacion C/N de ROU
Una vez que se identifica un ROU en una imagen y se estima su peso, se realiza una consulta
directa de la relacion C/N del ROU en la BD de indices. En la Fig. 11 se resume la clasificacion

automatica de los ROU.



32

CNN Regresion ineal Consufta indices
» ROU
Det . » Estado de
erminar DI o
g &8 Clasificar R Estimar peso - Cescomposcian
R0U Clasificar ROU N peso relacién C/N o Paac
* Relackn CN
Peso
migenes ROU Pooles Ratacion ON
Indices oe
ROU

Figura 11. Proceso de clasificacion automatica de ROU.

6.2 Generacion del modelo del proceso de compostaje.

El clasificador automdtico de ROU desarrollado en el objetivo uno, permite identificar cada ROU
y su estado de descomposicion, ademas estima el peso y la relacion C/N. Tanto el peso de los
residuos como la relacion C/N son la entrada al modelo que permitir estimar la calidad de la
composta resultante. Para crear este modelo, se llevé a cabo un experimento con el propédsito de
obtener datos. El experimento consistio en la elaboracion de compostas con los ROU
seleccionados para este proyecto de investigacion y el andlisis de calidad de las compostas
terminadas. Los resultados de los analisis se compararon con lo establecido por la norma NMX-

AA-180-SCFI-2018.

6.2.1 Sitio experimental

6.2.2 Materiales del experimento

Los ROU seleccionados para el experimento fueron centros de manzana y cascaras de platano,
naranja, limén y papa. Para la obtencién de los ROU se realizd una colecta en hogares y en
comercios de preparacion de jugos y alimentos en la ciudad de La Paz, Baja California Sur, México.
Las colectas fueron realizadas durante un mes. En el caso de las obtenidas en hogares la colecta
fue diaria y en el caso de los comercios la colecta fue una o dos veces por semana. Esto con el fin
de obtener ROU en diferentes etapas de descomposicidn. Para dar porosidad a la mezcla a
compostar se utilizé alfalfa fresca, la cual se molid en particulas de aproximadamente 5-10 cm de

longitud.
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Para la elaboracidon de compostas se utilizaron contenedores de plastico reciclado con capacidad
de 20 L (Fig. 12). Alos contenedor y a sus tapas, se les hicieron orificios de 3 mm con una distancia
promedio entre orificios de 6 cm vertical y 1.3 cm horizontal con el fin de asegurar una buena
aireacion de los ROU. Ademds, se le hizo un orificio mayor (3-5 cm) en la parte inferior para

permitir el paso de los lixiviados.

Figura 12. Contenedor de 20 L con orificios para la elaboracién de composta.

6.2.3 Toma de video de ROU

Previo al proceso de compostaje se pesaron los ROU por clase, 15 clases en total (manzana,
platano, limén, naranja y papa en sus tres etapas, inicial, medio y avanzado) y se tomd video de
los ROU. Los ROU se colocaron en una banda transportadora y se tomé video con una cdmara
web Logitech ¢920 (Fig. 13), en un plano cenital a 30 cm de altura para posteriormente
identificarlos a través de los algoritmos CNN. Esta actividad se llevé a cabo un dia previo a la
elaboraciéon de las compostas. La banda fue elaborada en el taller de maquinado en las

instalaciones del CIBNOR.

Figura 13. Banda transportadora para la toma de video de los ROU a compostar.
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6.2.4 Diseio experimental
El disefio experimental fue completamente al azar con 3 tratamientos y 4 repeticiones. Las
unidades experimentales fueron los contenedores de composta (Fig. 14) y el factor de variaciéon
fue la relacion C/N inicial de las mezclas a compostar (ROU/alfalfa): (T1) 20, (T2) 30 y (T3) 40. Se
llevé a cabo la siguiente distribucidn en proporciones para cada tratamiento:

e T1:CN20 — 50 % ROU —50 % alfalfa

e T2:CN30 — 70 % ROU - 30 % alfalfa

e T3:CN40 — 80 % ROU - 20 % alfalfa
Se dio seguimiento a la temperatura, a la humedad y al pH de las unidades experimentarles
durante tres meses. La lectura de la temperatura de cada unidad experimental se llevd a cabo
mediante sensores de temperatura registrandose las temperaturas cada 15 minutos durante las
24 horas con un sensor DS1822 (Maxim Integrated, San José, CA), instalados en cada contenedor
equipado con un microcontrolador ESP 32 con LoRa (Microchip Technologies, Chandler, AZ) y un
panel solar (Fig. 15). Con los datos recopilados se generé un reporte del estado del proceso al

instante y se mostrara su evolucién una vez al dia.

EEE
EEE
EEE
EEE

Figura 14. Distribucién de las unidades experimentales. Tratamientos (T) y repeticiones (R).

o

La humedad se midié por observacion directa una vez por semana. Se realizé volteo a las
compostas de forma manual de acuerdo con la observacion de la transformacién de los materiales
con el fin de ayudar a la homogenizacién y aireacién del medio de todas las unidades

experimentales. Se registrd el pH de cada unidad experimental usando tiras reactivas. Las



35

mediciones se hicieron diariamente los primeros 7 dias y posteriormente se registraron una vez

por semana.

Figura 15. Sensor de temperatura DS1822 equipado con un microcontrolador y panel solar.

6.2.5 Andlisis de calidad de las compostas

Para determinar en qué etapa se encuentra el proceso de compostaje se aplicéd la prueba de
madurez Solvita® a cada unidad experimental a los dos y tres meses de iniciado el proceso de
compostaje. Después de tres meses se realizé un muestreo de cada unidad experimental y se les

aplicaron diversos analisis para determinar la calidad de las compostas terminadas.

6.2.5.1 Analisis de madurez prueba Solvita®

La prueba Solvita® (Woods End Laboratories LLC, Augusta, ME, USA) consiste en la medicién por
colorimetria del Diéxido de Carbono (CO2) y Amoniaco (NH3) que una muestra hiumeda de
composta emite a través de gas, estando en un recipiente cerrado. Para lo cual se colocan unas
paletas con geles reactivos para cada uno de los gases a medir en cada recipiente con la muestra
de composta, se tapan durante 4 horas en un lugar fresco. Al cabo de este tiempo se realiza la
comparacion del color de los geles de cada elemento con la escala de colores numerada
correspondiente para encontrar con el que mejor coincida. La escala de color de CO; consta de 8
colores y NHs el consta de 5. Para obtener un valor cuantitativo se colocan una a una las paletas

en el medidor seleccionando el gas correspondiente a leer (Fig. 16).

Los resultados de la colorimetria permiten obtener el indice de madurez el cual se calcula usando
las tablas de la Fig. 17. Por ejemplo, si el COz resulté 6 y NHs resultd 2, entonces el indice de
madures es 4. Este indice se utiliza para identificar en la tabla mostrada en la Fig. 18, la etapa en

el que se encuentra el proceso de compostaje. Si el indice de madures calculado es 4, entonces
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la composta esta activa. En cambio, si el indice es 8, el proceso de compostaje esta en la etapa

final.

Medio 1 1 2 3 4 5 6 7

Alto 1 1 1 2 3 4 5 6

Amoniaco'(Nl-B)

Muy 1 1 1 1 1 2 - 4

Figura 17. indice de madurez de composta para la prueba prueba Solvita®. (Fuente: Woods End
Laboratories LLC).
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8 Composta inactiva, altamente madura, Posiblemente sobre madura
como tierra; no hay limitantes para su uso COMPOSTA
TERMINADA
7 Composta bien madura; curada; pocas limitaciones para su uso.
Composta curada; reducir aeracién y mantenimiento. 6 o mas se
6 Curada
reconoce como madurez adecuada
5 Composta pasando de la etapa de descomposicion activa a la de lista
: para curar; se reduce el manejo intensivo. COMPOSTA
4‘4 Composta media 0 moderadamente en etapa de descomposicion ACTIVA
: activa; requiere manejo continuo
- Composta activa; ingredientes frescos; Se necesita vigilancia y manejo "
3 SEES 8 g Y ) Muy activa
: intensivo
2 Composta muy activa y aun en estado de descomposicidn; alto
respiracion; necesita volteo y/o aireacion intensiva COMPOSTA
'1 Composta cruda y fresca; muy alto estado de descomposicion; INMADURA
] materiales muy olorosos

Figura 18. Etapa de la composta de acuerdo con el indice de madurez (Fuente: Woods End
Laboratories LLC).

6.2.5.2 Andlisis edafolégicos

A los tres meses del proceso de compostaje y una vez realizada la prueba Solvita®, se dio por
terminado el experimento y se procedié a determinar la calidad de las compostas a través de
analisis en laboratorios del CIBNOR. Para este fin, se colectaron las compostas, se etiquetarony
se resguardaron en el laboratorio de Edafologia. De cada una de las 12 unidades experimentales
se tomaron 300 g de composta molida y se prepararon diferentes cantidades para realizar los

diferentes andlisis.

Se tomaron 200 g de muestra por unidad experimental y en el laboratorio de Edafologia se

determinaron los siguientes parametros por triplicado:

e El pH por medio de un potenciémetro marca Hanna© modelo HI221 (Hanna
Instruments, Inc. Woonsocket, RI, USA). La evaluacion de pH se basa en la
determinacion de la actividad del ion H mediante un electrodo (método AS-02, NOM-

021).
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e La conductividad eléctrica (CE) con el método AS-18 (NOM-021), con un
potenciometro Hanna© modelo HI221 (Hanna Instruments, Inc. Woonsocket, RI,
USA), esto es por medicion electrolitica a través de una celda de conductividad en
extracto de saturacidn.

e Materia organica (MO) a través del método Walkley and Black (AS-07, NOM-021), el
cual se basa en la oxidacion del C organico por medio de una disolucién de dicromato
de potasio y el calor al mezclarse con acido sulfurico concentrado. La mezcla se diluye
y se agrega dacido fosfdrico y el dicromato de potasio residual es valorado con sulfato

ferroso. Para obtener el porcentaje de carbono orgdnico total (CoT) se aplica la Eq. 12.

%MO

ol =77 (12)

6.2.5.3 Analisis quimico proximal

El contenido de nitrégeno de las muestras se determind en el laboratorio de Analisis Quimico
Proximal por el método Dumas (AOAC 990.03) el cual consiste en tomar 3 g de muestra calcinada
previamente en una mufla Thermo Scientific modelo 17675 (Bernstead Thermolyne, Dubuque,
lowa, USA) a 60 °C por 5 horas, se envolvid en papel estaiio y se colocd en un equipo analizador
de proteina/nitrégeno LECO FP-528 (LECO Instrument Corporation, St. Joseph, MI, USA). EI N es
convertido en N2 a través de tubos de oxidacion/reduccion, el resto de los productos volatiles de

la combustidn son separados y el N resultante es contabilizado.

6.2.5.4 Metales pesados y micronutrientes

La determinacion de algunos metales se realizd en el laboratorio de Espectrofotometria de
Absorciéon Atémica a través del método de medicidon de metales pesados por absorcién atémica
en tejido vegetal. Después de secar y moler las muestras de ROU, se tomaron 0.5 g de cada unay
se digirieron en 6 ml de acido nitrico concentrado y 2 ml de peréxido mediante el método EPA
3052 (1996). El extracto resultante se analizé en un espectrofotémetro de absorciéon atémica GBC
Avanta 12209 (GBC-Avanta E, Victoria, Australia). Los elementos que se determinaron en las
muestras de composta fueron: Sodio (NA), Calcio (Ca), Potasio (K), Magnesio (Mg), Cobre (Cu),

Zinc (Zn), Cadmio (Cd), Niguel (Ni), Plomo (Pb), Mercurio (Hg) y Arsénico (As).
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6.2.5.5 Andlisis microbioldgicos

Para determinar la inocuidad de las compostas de acuerdo con la NMX-AA-180-SCFI-2018 se

llevaron a cabo andlisis microbiolégicos de muestras de las compostas de los tres tratamientos

con la siguiente metodologia:

Salmonella con el procedimiento para la determinacidn de Sa/monella en alimentos con
modificaciones (NOM-114-SSA1-1994) basado en el andlisis de 25 g de la muestra de
composta en una proporcién de 1:9 de muestra/caldo. Primeramente, se pesaron 25 g de
la muestra y se colocaron en una bolsa estéril adicionando 225 ml de caldo lactosado.
Posteriormente se colocd la mezcla en un recipiente estéril de boca ancha con tapén de
rosca y se dejé reposar por 60 minutos a temperatura ambiente con la tapa bien
enroscada. Se ajusté el pH a 7 con hidréxido de sodio y se colocaron los recipientes en una
incubadora microbiolégica SHEL LAB SMI12 (Sheldon Manufacturing, Inc., Cornelius, OR,
USA) por 24 a 35° C. Después de ese tiempo se procedio a estriar en agar entérico Hektoen
y se incubaron las placas por 48 h a 35° C. Pasadas las 48 horas, se examinaron las placas
para identificar si habia presencia de colonias tipicas de Salmonella (colonias verdes o
azulverdes con o sin centro negro o colonias completamente negras).

Coliformes totales, C. fecales y Escherichia coli (presuntiva) por el procedimiento para la
determinacién de Coliformes totales, Coliformes fecales y Escherichia coli (presuntiva) en
superficies de contacto por el método del hisopo y producto terminado basado en el
método del nimero mas probable (NMP) en tubos multiples de andlisis de agua (NMX-
AA-042-SCFI-2015). Primero se tomd 1 g de muestra por unidad experimental y se
utilizaron diluciones de 10 ml, 1.0 ml y 0.1 ml en medio caldo lactosado con 3 tubos por
cada disolucidn y se encubaron en una incubadora microbiolégica SHEL LAB S14 (Sheldon
Manufacturing, Inc., Cornelius, OR, USA) por 24 h a 35° C. Pasado este tiempo se
examinaron los tubos de cultivo y se registraron como reaccién positiva aquellos que
mostraron turbidez y formacion de gas en el interior del tubo invertido (tubo de Durham).
Se continué con la incubacién por 24 h a 35° C de aquellos tubos que no presentaron estos
cambios y se examinaron nuevamente. A los tubos que presentaron formacion de gas y

turbidez se les realizaron pruebas confirmativas por lo que se incubaron los tubos con
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caldo lactosa bilis verde brillante y nuevamente encubados a 35° C por otras 24 h y se
examind la produccién de gas. Se calculé6 NMP de organismos coliformes, organismos
coliformes termotolerantes y E. coli a partir del nimero de tubos positivos en los

resultados confirmativos.

6.2.5.6 Analisis de fitotoxicidad

Se realizé una prueba en el laboratorio de Fisiotecnia Vegetal del CIBNOR para determinar el
indice de germinacion (IG) y conocer el nivel de fototoxicidad de las compostas. Para esta prueba
se preparé un té de composta. Primero se tomaron 25 g de muestra de los tres tratamientos
(T1:CN20, T2:CN30 y T2:CN40) y se colocaron en una gasa formando una bolsa. Las bolsas se
sumergieron en recipientes con 100 ml agua destilada y se dejaron reposar por dos horas.
Trascurridas las dos horas se filtré la infusién obtenida. En 12 cajas Petri se colocd papel filtro en
la base, se etiquetaron y se colocaron 10 semillas de rabano (Raphanus sativus var. Champion) en
cada caja. Posteriormente se agregaron 4 ml de agua destilada a tres de las cajas (grupo control).
Asi mismo, se agregd 4 ml de la infusidn de composta en tres cajas por tratamiento (repeticiones).
Finalmente, se colocaron las cajas en una cdmara de germinacion a de 25°C. La contabilizacién de
semillas germinadas se hizo a los 3 y 10 dias. El IG se calculd por tratamiento con la Eqg. 13 (donde

PG es porcentaje de germinacion).

(PG * 100)

G =——
PG control

(13)

semillas germinadas
PG = _ ]x 100
semillas sembradas

6.2.6 Analisis estadistico

Se llevo a cabo el andlisis de varianza (ANOVA de una via) entre tratamientos con respecto al pH,
CE, MO y relacion C/N. Se aplicé la prueba de Tukey en caso de observar diferencia entre los
tratamientos con niveles de significancia de p < 0.05. El andlisis estadistico se realizé utilizando el

lenguaje de programacioén R (R Core Team, 2020).
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6.2.7 Modelo del proceso de compostaje

Se propusieron dos modelos del proceso de compostaje, uno basado en la temperatura durante
el proceso de compostaje y otro tomando como entrada los insumos a compostar y sus

caracteristicas cualitativas y cuantitativas.

6.2.7.1 Modelo de la temperatura del proceso de compostaje

Durante el proceso de compostaje se llevd el seguimiento de la temperatura. Los datos
recolectados se usaron para desarrollar un modelo difuso, esto es, basado en LD. Este modelo
estima el estatus del proceso de compostaje tomando como entrada la temperatura y el tiempo
del proceso. Para crear el modelo difuso se utilizé el lenguaje de programacién R (R Core Team,

2020) y el paquete sets (Meyer et al. 2023).

El modelo difuso utilizo el dato de la temperatura y de los dias transcurridos del proceso de
compostaje para determinar cual es el estatus de la composta: “inmadura”, “activa” o “madura”.
Para definir el estatus se tomd como referencia la clasificacion de las etapas de la composta de la

prueba Solvita®: cruda, activa y terminada.

Se definieron las variables lingtisticas del sistema difuso. La variable linglistica “Estatus” de la
composta (“inmadura”, “activa” o “madura”), se determiné en funciéon de las variables
n n n n H n n H H H n H ]
Temperatura" y "Fase". Para la variable "Temperatura" se definieron tres etiquetas: "baja",
n Pl n n H H

media" y "alta" la cual describe la temperatura leida por los sensores en un momento
determinado. Para la variable "Fase" se definieron cuatro etiquetas lingliisticas basadas en las
etapas del proceso de compostaje: "meséfila”, "termdfila”, "enfriamiento”, "maduracién” y se
establecen tomando en cuenta los dias transcurridos del proceso de compostaje (Fig. 19). Para
Los intervalos de valores de cada etiqueta se establecieron con base a en la evolucién de la

temperatura en el trascurso de los tres meses del proceso de compostaje del experimento.
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Fase Temperatura

meso termo enfria maduracion baja media alta

A
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Funcion de membresia piy)
Funcion de membresia iy

Figura 19. Variables lingliisticas Fase y Temperatura con sus respectivas etiquetas linglisticas del
modelo difuso del proceso de compostaje (Creacion propia).

Una vez definidas las variables, se definieron las reglas difusas del modelo. Las reglas difusas son
los vinculos entre las variables "Temperatura" y "Fase" con la variable "Estatus" que es la variable
de respuesta del modelo. Por uUltimo, se creé el modelo con la instruccidn: fuzzy _system(variables,

rules) con las variables y las reglas definidas para el proceso de compostaje.

6.2.7.2 Modelo del proceso de compostaje

Para desarrollar el modelo del proceso de compostaje se entrenéd una RNA que recibe como
entrada las caracteristicas cualitativas y cuantitativas de los ROU identificadas por el clasificador

automatico (objetivo 1). El modelo de RNA se describe en la Eq. 14 y se esquematiza en la Fig. 20.
CN = WO + W1x1 + W2x1 +..+ WTlel (14)

donde:

— CN eslarelacion C/N estimada.

— w; son los coeficientes, llamados pesos, que el modelo debe encontrar durante la etapa
de entrenamiento.

— x; son caracteristicas cuantitativas de los ROU (peso, relacion C/N) y cualitativas (etapa de

descomposicion).
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El modelo de RNA tiene como entradas los datos de la relacién C/N, la etapa de descomposicidn
y el peso de los ROU. El modelo se entrena para poder estimar la relacion C/N final. La etapa de
entrenamiento del modelo consiste encontrar los coeficientes w; que multiplican cada una de las
conexiones de la RNA que relacionan las entradas con la salida. Los datos de entrada son datos
obtenidos con el experimento, y los datos de salida son datos de los parametros obtenidos en los

analisis de laboratorio.

Entradas . Salida
Xy — ¥ N
- 7"/‘. : S Relacion
i T A= > ), > C/NFINAL
%o ' > » "‘:'. 3 ‘ &
.'- ’

Figura 20. Modelo de RNA para el proceso de compostaje (elaboracion propia).

Para crear el modelo de RNA se utilizé el lenguaje de programacion R (R Core Team, 2020) y el
paquete neuralnet (Fritsch et al. 2019) y se llevaron a cabo las tres etapas presentadas en la Fig.

10:

1. Preproceso. Se cred un conjunto de datos con las variables de entrada relaciéon C/N inicial,
peso, etapa descomposicion de los ROU y como variable de salida la relacion C/N final.
Este conjunto de datos se dividid en dos: datos de entrenamiento y datos de prueba. Los
datos son los resultados del experimento y los andlisis de laboratorio de las compostas
terminadas.

2. Entrenamiento. Se propuso una arquitectura de RNA (Numero de capas intermedias y de
neuronas en las capas intermedias. También se definieron el nimero de épocas (ciclos de
entrenamiento).

3. Prueba. Se hicieron pruebas con los datos del experimento reservados para ello. Esta

etapa permitio hacer ajustes al modelo.
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7. RESULTADOS

7.1 Creacion de la BD de indices de ROU

Se construyd una BD con las caracteristicas cuantitativas (peso, relacion C/N) y cualitativas (color
y estado de descomposicion) de los ROU seleccionados. Para la creacién de la BD de los ROU se
realizaron las actividades presentadas en la Fig. 7 de la metodologia; a continuacion, se presentan

los resultados por actividad.

7.1.1 Seleccidn y recoleccion de ROU

De acuerdo con el andlisis de seleccién presentado en la metodologia se seleccionaron ocho frutas
y vegetales de mayor consumo en México: platano (Musa paradisiaca), manzana (Malus
domestica), naranja (Citrus sinesis), limon (Citrus aurantifolia), papa (Solanum tuberosum),
lechuga (Lactuca Sativa), tomate (Lycopersicum esculentum) y zanahoria (Daucus carota). En la
Tabla 3 se muestra el consumo anual per capita, el tipo residuo resultante de la parte no

consumida y la fraccién no comestible expresada en porcentaje.

Tabla 3. Fraccion no comestible de frutas y hortalizas frescas de mayor consumo en México.

Nombre Consu’m.o anual Residuo Fraccion
per capita (kg)

Limon 18.6 Cascara, pulpa, semillas 34%
Manzana 8.2 Cascara, pulpa, centro 12%
Naranja 36.9 Cascara, pulpa, semillas 30%
Papa 15.3 Cascara 16%
Platano 15.9 Cascara 35%
Zanahoria 6* Cascara 19%
Lechuga 12.7 Centro, hojas 8%
Tomate 134 Cascara, centro, semillas 20%

*A nivel mundial (Fuente: USDA, 2010).

7.1.2 Determinacion de color y estado de descomposicion de los ROU

En el ejercicio de seguimiento de la evolucion de ROU mediante la captura de imagenes se
observé que en las primeras horas el residuo de manzana y la cascara de zanahoria empezaron a

cambiar a color café y la cdscara de zanahoria cambié su tamano. A las de 24 horas se hicieron
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mas evidente los cambios en las cascaras de platano y papa, por ultimo, en las cascaras de limdn
y de naranja (Fig. 21). Este ejercicio permitid hacer una clasificacion inicial de los ROU en tres
etapas de descomposicidn, para con ello proponer la escala de colores para cada ROU y sus etapas

de descomposicion (Tabla 4).

Tabla 4. Determinacion del color y estado de descomposicion por ROU.

Etapa Limén Manzana Naranja Papa Platano  Zanahoria
Vv - B - Amarillo-
Inicial erd'e anc.o Naranja marll © Amarillo Naranja
Amarillo Amarillo café
Vv - 3] -
. erd'e an(':o Naranja- , Amarillo- Naranja-
Media Amarillo- Amarillo- ) Café . .
, , Café Café Café
Café Café
Avanzada Café Café Café Café Cafe- Cafe-
Negro Negro

Para robustecer la clasificacion propuesta, se aplico la Eq. (4) para contabilizar los pixeles negros
en laimagen del ROU después de pasar laimagen original a tono de grises. En la Fig. 22 se observa
gue conforme avanza la etapa de descomposicién va aumentando el nimero de pixeles negros
en el histograma del canal de luminosidad del espacio de color CIELAB. Se establecieron umbrales
de las etapas de descomposicién en el canal de luminosidad para contar los pixeles oscuros,
estableciendo si el nimero de pixeles es menor a 30 para la etapa inicial, entre 30 y 50 para la
etapa intermedia y mayor a 50 para la etapa avanzada. Finalmente, se generd el histograma de la
imagen en el canal L y se aplicaron los umbrales para determinar las etapas de descomposicion.
El algoritmo de la etapa de descomposicidon permitié categorizar un conjunto de imagenes de

ROU en 15 clases, con precisiones de 52 a 55 %.

Figura 21. Seguimiento fotografico de los cambios en las caracteristicas de algunos ROU.
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a) b) c)
Figura 22. Identificacion de la etapa de descomposicién de la cdscara de platano. a) Etapa inicial,
b) etapa media y c) etapa avanzada.

7.1.3 Captura de imagenes y determinacion del peso de ROU

El conjunto de imagenes de ROU quedd conformado por imagenes de cinco de los residuos
seleccionados (Fig. 23). El conjunto quedé dividido en clases por tipo de ROU y etapa de
descomposicién. Se generaron 9,000 imagenes con 600 imagenes por clase (Tabla 5). Las
imagenes del repositorio tienen una dimension de 960 pixeles de altura por 720 pixeles de ancho
en formato jpg (Joint Photographic Experts Group). Cada imagen fue etiquetada con el nombre
del residuo y una numeracién consecutiva. Después de tomar la foto del ROU se pesé y se agregd

el dato del peso a la BD de indices.
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Figura 23. Muestra de imagenes capturadas de los ROU de manzana, platano, limén, naranja y
papa.

Tabla 5. Definicion de clases para cada tipo de ROU/etapa de descomposicidn; en todos los casos
la cantidad de imagenes capturadas por clase de ROU fue 600.

Clases (ROU/etapa de
descomposicion)

Manzana inicial
Manzana media
Manzana avanzada
Platano inicial
Platano media
Platano avanzada
Limén inicial
Limén media

O 00 N O 1 H W N B

Limon avanzada

[EEN
o

Naranja inicial

11 Naranja media

12 Naranja avanzada
13 Papa inicial

14 Papa media

15 Papa avanzada




7.1.4 Determinacién de la relacién C/N en ROU

a) Revisidn sistematica

Como resultado de la busqueda sistematica de la relacién C/N de los ROU de interés para este
estudio, se obtuvieron 2,988 articulos, de los cuales 971 fueron documentos completos y 2,017
fueron resimenes. Después de una revision exhaustiva, de aplicar los criterios de exclusion, de
eliminar los documentos repetidos y de comprobar si respondian o no a la pregunta formulada
se obtuvieron finalmente 20 articulos con los datos de la relacidn C/N de los cinco ROU. Los datos
por cada ROU se promediaron para obtener la relacion C/N promedio por tipo de ROU, los cuales

se muestran en la Tabla 6. Los articulos revisados no indicaron la etapa de descomposicion de los

residuos.

Tabla 6. Relacion C/N de cada ROU como resultado de la bdsqueda sistematica.

ROU Relacién C/N

Fuente

Relacién C/N promedio

47.78 (Fernandez et al., 2014)
34.00 (Idris et al., 2019)
33.83 (Pathak et al., 2017)
) 49.92 (Pinzén-Bedoya y Cardona, 2008)
Naranja 60.06 (Tejeda et al., 2014) 48.67
60.03 (Tejada-Tovar et al., 2018)
54.81 (Tejada-Tovar et al., 2020)
48.89 (Jiménez-Castro, 2020)
L 31.76 (Pathak et al., 2017)
Limdn 28.38
25 (Thomas et al., 2019)
14.40 (Omar et al., 2020)
10.78 (Liang y McDonald, 2014)
Papa 14.94
16.6 (Gautam et al., 2015)
18 (Rynk et al., 1992)
31 (Sial et al., 2019)
28.00 (Gautam et al., 2015)
Platano 30.95 (Pathak et al., 2017) 34.34
35.59 (Rojas et al., 2019)
39.82 (Rojas-Gonzalez et al., 2018)
Manzana 48 (Rynk et al., 1992) 48
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b) Andlisis de laboratorio para la determinaciéon de contenido de Carbono (C), nitrégeno (N)

fésforo (P) y potasio (K) de los ROU.

Los resultados revelaron que el C fue el nutriente con mayor concentracién en todos los ROU (Fig.
24). La manzana tuvo el mayor contenido de C, seguida de la naranja y el limén. El mayor
contenido de N fue para la lechuga, seguida de la papa y el tomate, mientras que la manzana
presentd la menor concentracién (Fig. 25). El nutriente encontrado en menor concentracion fue
P (Fig. 26), siendo la lechuga el tipo de ROU que presentd los valores mas altos para dicho
macronutriente, mientras que la cascara de naranja reflejé concentraciones bajas e incluso no se
encontrd en la cdscara de naranja en la etapa inicial. Las cascaras de platano reflejaron la mayor
concentracion de K, seguidos por la zanahoria, la lechuga, la papa y el tomate (Fig. 27). Los ROU
con menores concentraciones de K fueron los citricos y las manzanas y el residuo con mayor
contenido fue la cascara de platano, seguida de la lechuga. En la Tabla 7 se muestran los

resultados del contenido de C, N, P, and K de ROU en las etapas de descomposicion.

El andlisis estadistico mostré que la concentracion de C fue significativamente diferente (p < 0,05)
en las tres etapas de descomposicidn, excepto en las etapas media y avanzada en los desechos
de manzana, en la etapa inicial y media en la cascara de limdn y en las etapas inicial y avanzada
de la cascara de platano. No hubo diferencia significativa (p < 0.05) en el contenido de N en las
etapas media y avanzada de la cascara de naranja. Por otro lado, la cascara de papa y tomate
mostraron un aumento significativo en el contenido de N a medida que avanzaban las etapas de

descomposicion.
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Figura 24. Variacion de C en las tres etapas de descomposicién. Las barras representan la
desviacién estandar (£SD) de las medias. Las etapas de descomposicién con una misma letra no
son estadisticamente diferentes segln la prueba de Tukey en p < 0.05 (n = 3).
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Figura 25. Valores medios (xSD) en N en las tres etapas de descomposicion. Las barras con la
misma letra no son estadisticamente diferentes segun la prueba de Tukey en p < 0.05 (n = 3).
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Figura 26. Contenido medio de P (£SD) en las tres etapas de descomposiciéon de ROU. Las mismas
letras no son estadisticamente diferentes segun la prueba de Tukey en p < 0.05 (n = 3).
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Figura 27. Valores medios de K (+SD) en las tres etapas de descomposicion de ROU. Las mismas
letras no son estadisticamente diferentes segun la prueba de Tukey en p <0.05 (n = 3).



Tabla 7. Contenido de C, N, P, and K de ROU en las etapas de descomposicion.

ROU Etapa C (%) N (%) P (%) K (%)
Manzana Initial 54.19+0.05 0.51+0.01 0.09+0.01 0.78+0.00
Middle 54.06+0.06 0.69+0.01 0.11+0.01 0.91+0.00
Advanced 54.02+0.05 0.61+0.01 0.13+0.02 0.94+0.00
Platano Initial 48.17+0.03 0.85+0.00 0.15+0.02 5.74+0.04
Middle 47.49+0.04 1.1940.01 0.20#0.02 5.62+0.07
Advanced 48.20+0.07 1.11+0.01 0.1440.02 5.06+0.02
Zanahoria Initial 49.24+0.03 1.45+0.03 0.19%#0.02 3.49+0.01
Middle 47.761£0.01 1.84+0.04 0.26%0.02 4.45+0.00
Advanced 48.63+0.03 1.5310.01 0.26%£0.03 3.99+0.08
Limén Initial 52.87+0.02 1.31+0.01 0.10+0.02 1.25%0.01
Middle 52.84+0.02 1.48+0.01 0.11+0.02 1.25%0.01
Advanced 52.7240.02 1.42+0.01 0.12+0.01 1.28%0.01
Lechuga Initial 48.58+0.02 3.67+0.01 0.3310.04 3.86+0.02
Middle 50.15+0.02 3.17+0.02 0.21+0.02 4.07+0.04
Advanced 48.30+0.02 4.16£0.01 0.36x0.09 3.90+0.00
Naranja Initial 53.41+0.02 0.98+0.00 0.00+0.00 0.89+0.00
Middle 53.64+0.03 0.81+0.01 0.05+0.01 0.70+0.01
Advanced 53.57+0.02 0.81+0.01 0.06+0.01 0.64+0.01
Papa Initial 50.60+0.02 2.35+0.01 0.17+0.02 3.54+0.03
Middle 51.01+0.06 2.64+0.02 0.02+0.00 3.44+0.02
Advanced 50.31+0.05 2.90+0.01 0.14+0.02 3.64+0.03
Tomate Initial 50.55+0.01 2.18+0.01 0.22+1.06 3.35+0.03
Middle 50.30+0.03 2.25+0.03 0.24+0.01 3.531#0.04
Advanced 50.09+0.03 2.31+0.01 0.19+0.58 3.75%0.05
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Los restos de manzana presentaron la relacién C/N mayor, mientras que los restos de lechuga
presentaron la relacién C/N menor. Los resultados sugieren diferencias estadisticamente
significativas en la relaciéon C/N en todas las etapas de descomposicién (Tabla 8), excepto en la
etapa media y avanzadas en la cdscara de naranja. Los resultados de la prueba de Tukey muestran

diferencias estadisticamente significativas (p < 0.05) en cada comparacién pareada (Fig. 28).



Tabla 8. Relacion C/N de ROU en las tres etapas de descomposicion.

53

ROU Inicial Media Avanzada Promedio
Manzanha 106.09+2.41 78.75%1.70 88.68+1.77 91.17
Platano 56.45+0.02 39.7940.20 43.431+0.38 46.56
Zanahoria 33.97+0.63 25.92+0.49 31.86+0.25 30.58
Limdn 40.46%0.34 35.79+0.13 37.21+0.16 37.82
Lechuga 13.25+0.04 15.82+0.08 11.62+0.02 13.56
Naranja 54.50+0.11 66.28+0.53 66.30+0.71 62.36
Papa 21.56+0.06 19.30+0.11 17.33+£0.07 19.40
Tomate 23.15+0.12 22.36%0.25 21.71+0.10 22.41
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Figura 28. Contenidos de la relacién C/N (£SD) determinados para las tres etapas de
descomposicion. Las mismas letras no son estadisticamente significativamente diferentes segin
la prueba de Tukey en p < 0.05 (n = 3).
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7.2 Desarrollo del clasificador automatico de ROU
El propdsito de la actividad de clasificacion automatica de ROU a través de CNN, fue la eleccién
de la red que obtuvo el mejor rendimiento en la clasificacién de ROU.

7.2.1 Clasificacion y deteccién de ROU

7.2.1.1 Preprocesamiento de imagenes

Como resultado del conjunto de las imdgenes capturadas de los ROU se obtuvieron tres
conjuntos, uno de entrenamiento con el 70 % de las imdagenes, el conjunto de validacion con el
20% vy el conjunto de prueba con el 10% restante.

7.2.1.2 Entrenamiento de las CNN

El resultado de las pruebas para las CNN ROUNet, MobileNet y VGG16 para determinar los

parametros se muestra en la Tabla 9.

Tabla 9. Pardmetros para la configuracion de las CNN ROUNet, MobileNet y VGG16.

Parametro Valor

Funcién de pérdida Categorical_crossentropy
Ancho, alto y canales de imagen 224,224, 3

Numero de clases 14

Tamafio de lote de imagenes 32

Numero de épocas 100

Desactivacion de neuronas (droopout) 0.5

Razon de aprendizaje 0.0001

Funcién de optimizacién Adam

7.2.1.3 Prueba de las CNN

Se realizaron pruebas de rendimiento de las tres CNN para la clasificacion de cada clase de ROU
en sus tres estados de descomposicidén. La Tabla 10 muestra los resultados en las etapas de
entrenamiento, validacién y prueba. La Fig. 29 muestra las graficas de precisidn resultantes de la

etapa de entrenamiento y validacion. La precisidn (accuracy) es una métrica que indica qué tan
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bien clasifica la red y se calcula como la proporcién de muestras clasificadas correctamente frente
al total de las muestras del conjunto de datos (Santos-Romero et al., 2022). Por ejemplo, si una

CNN clasifica correctamente 90 de cada 100 imagenes, su precision seria del 90%.

La Fig. 30 presenta las matrices de confusidn normalizadas (%) obtenidas en la etapa de prueba
de las tres CNN, donde se observa una mejor clasificacion para los modelos MobileNet y UOWNet.
El modelo completado para residuo de manzana logré una precisién media del 85.62%. Se
generan matrices de confusion para los datos de prueba y la cascara de pladtano reflejé una
precision promedio del 86.64%. La cascara de limén presentd la menor precision promedio
(67.11%) con los porcentajes mas bajos en la clasificacidn de la prueba. Los modelos presentaron

precisiones del 78.76% y 80.72% para cascaras de naranja y papa, respectivamente.

Los resultados también mostraron que los modelos MobileNet y ROUNet tienen mayor precisién

gue el modelo VGG16. En el caso de manzana, limén y naranja, VGG16 tiende a sobreajustarse.

Tabla 10. Rendimiento de las CNN en la clasificacion de ROU.

ROU MobileNet VGG16 ROUNet Promedio
Manzana 85.24% 82.10% 89.52% 85.62%
Platano 90.67% 82.48% 86.76% 86.64%
Limon 68.57% 59.52% 73.23% 67.11%
Naranja 80.86% 72.95% 82.48% 78.76%
Papa 82.66% 73.04% 86.47% 80.72%
Promedio 81.60% 74.02% 83.69%

La Fig. 31 muestra el rendimiento de los modelos considerando las estadisticas Kappa (k) que van
de 0 a 1 (Cohen, 1960). Esta métrica mide la confiabilidad entre la verdad p, (para datos
etiquetados que son los valores de cada ROU) y los resultados de los modelos CNN que se esperan

De, €Xpresado por:

Po — Pe
1_pe

(14)
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Los valores Kappa estan asociados con una etiqueta de concordancia entre la clasificacion
calculada (resultados del modelo) y la clasificacion esperada (por prediccion aleatoria) para los
modelos CNN: muy malo (<0.00), malo (0.00-0.20), regular (0.21- 0.40), moderada (0.41-0.60),
buena (0.61-0.80) y muy buena (0.81-1.00). Segun la estadistica Kappa, los modelos ROUNet
presentaron una buena concordancia, mientras que los modelos MobileNet y VGG16 presentaron

una concordancia moderada para la clase limdn.

Manzana

eS¢

Plitano

Precision

Limon =

Naranja

Precissd

Papa 2
L

. Epoc -
a) MobileNet v2 b) VGGI6 c) ROUNet

Figura 29. Graficas de precision de las CNN a) ROUNet, b) MobileNet V2 y c) VGG16 para la
clasificaciéon de los ROU manzana, platano, limén, naranja y papa. La linea azul corresponde a los
datos de entrenamiento y la linea naranja a los datos de validacién. Las graficas muestran cémo
la precision mejora conforme aumenta el nimero de épocas (o ciclos) de entrenamiento.
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Figura 30. Matriz de confusidon normalizada de la prueba de las redes a) ROUNet, b) MobileNet
V2 y c) VGG16. Los recuadros diagonales representan el numero de aciertos para los que la
etiqueta predicha es igual a la verdadera, mientras que los elementos fuera de la diagonal son los
que el clasificador ha etiquetado erréneamente. Entre mas intenso el color azul mas aciertos en
la prediccion.
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Figura 31. Comparacion de los modelos CNN en la clasificacién de ROU. Las lineas representan los

modelos de CNN y los vértices de la grafica representan las clases de ROU. Las puntuaciones bajas

se sitlan en el centro de la gréfica, mientras que los valores altos se encuentran en los vértices.

7.2.1.4 Preprocesamiento de imagenes para los modelos CNN YOLO

Del conjunto de las imagenes de los ROU el 90% de las se utilizaron para el entrenamiento de los
modelos YOLO y el 10% para la validacion. A cada imagen se le asigné una etiqueta, la cual
consiste en un archivo de texto que contiene la clase a la que pertenece el ROU en esa imageny

su posicidn exacta en ella.

7.2.1.5 Entrenamiento y prueba de las CNN YOLO

Las versiones seleccionadas de los modelos YOLO fueron la 5 y la 8 en sus tamafios medium y
large (Yolov5m, Yolov5l, Yolov8m y Yolov8l). La seleccion fue por el tamafio de los modelos (Tabla
11) y el rendimiento en las etapas de entrenamiento para cada modelo con 100 y 200 épocas. La
Tabla 12 muestra las métricas Precision Media Promedio o Mean Average Precision (mAp) la cual
es una métrica utilizada para evaluar la precision de los modelos de deteccién de objetos donde
mAP 0.5 indica que el modelo detecto correctamente en un 50 % y mAP 0.5:0.95 evalua la
precision entre el 50 % y el 90 % (Diwan et al., 2023). La Fig. 32 muestra la matriz de confusién

normalizada de los algoritmos YOLO.



Tabla 11. Parametros (en Millones) de los modelos YOLO.

Modelo Parametros (M)
YolovSm 21.2
Yolov5l 46.5
Yolov8m 259
Yolov8| 43.7

Tabla 12. Rendimiento los modelos YOLOv5! y YOLOvSI.

Modelo Epocas mAP"™ 0.5  mAP"0.5:0.95
YOLOVS| 100 0.88 0.77
200 0.89 0.76
YOLOVS! 100 0.89 0.86

200 0.88 0.86
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Figura 32. Matriz de confusiéon normalizada de las pruebas de a) YOLOVSI y b) YOLOv8I con 100
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7.2.2 Estimacion del peso de ROU

La Fig. 33 muestra las gréficas de dispersion y la aplicacién de la Eq. (11) para cada uno de los
cinco ROU. En el caso del residuo de la manzana, el valor de probabilidad fue significativo (F1,995=
9148, p<0.01) y el modelo explica el 90 % de la variacion de los datos (R? = 0.90). Para el caso de
la cdscara de pladtano F1972= 2511y con 70 % de la variacion de los datos (R? = 0.72). La cascara
de limén y la cascara de naranja mostraron similitudes con el 60 % de la variacién de los datos:
limon con Fy,1079= 1629 y R? = 0.60 y naranja con F1,1209 = 2028 con R? = 0.62. Por ultimo, la cascara

de papa obtuvo un F11313= 18430y R? = 0.93, esto es, obtuvo un 90% de la variacién de los datos.
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Figura 33. Relacion lineal entre peso y numero de pixeles para cada uno de los ROU.



7.3 Generacion de datos para el modelo a través del experimento de compostaje

Cada tratamiento contenia una mezcla de ROU en diferentes etapas de descomposicion para

obtener una relacion C/N lo mas proxima a lo establecido (Tabla 13). En la Tabla 14 se muestra el

contenido de ROU por etapa de descomposicidn. Las proporciones para cada tratamiento del

experimento quedaron de la siguiente manera:

e TI1:CN20 — 3.05 kg ROU — 3.6 kg alfalfa (proporcién aproximada 50 % - 50 %).
e T2:CN30 — 8.60 kg ROU — 3.6 kg alfalfa (proporcién aproximada 70 % - 30 %).
e T3:CN40 — 14.80 kg ROU — 3.6 kg alfalfa (proporcion aproximada 80 % - 20 %).

Tabla 13. Materiales por tratamiento (kg)

ROU T1:CN20 T2:CN30 T3:CN40
Manzana 0.1 0.2 1.8
Platano 0.4 3.2 2.45
Limén 1.2 3.6 6.9
Naranja 0.2 0.8 2.5
Papa 1.15 0.8 1.15
Alfalfa 0.9 0.9 0.9
Relacion C/N 22.24 31.06 40.75

Tabla 14. Contenido de ROU (kg) por etapa de descomposicién

Etapa T1:CN20 T2:CN30  T3:CN40

Inicial 0.50 0.20 1.20
Media 2.25 1.75 10.80
Avanzada 0.30 0.20 2.80

7.3.1 Prueba Solvita®

De acuerdo con los resultados obtenidos de la prueba Solvita®, se observaron compostas activas

a los dos meses de haberse establecido; en la tabla 15 se muestran los resultados de la medicidn

de NHs3 y CO; que, de acuerdo con la escala colorimétrica de la prueba, arrojé un indice de

madurez que se traduce en una etapa del proceso de compostaje como ACTIVA. A los tres meses

se volvid a aplicar la prueba a todas las unidades experimentales y los resultados mostraron que

las compostas estaban en etapa terminada (Tabla 16).
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Tabla 15. Etapa del proceso de compostaje del tratamiento T3: CN40 a los dos meses.

NH: co, indice Etapa del proa.aso de
de madurez compostaje
T3R1 4 5 5 Activa
T3R2 4 4 4 Activa
T3R3 4 5 5 Activa
T3R4 4 5 5 Activa

Tabla 16. Etapa del proceso de compostaje para los tres tratamientos a los tres meses.

Unidad NH: O, indice Etapa del proceso de
experimental de madurez compostaje
T1:CN20
T1R1 4 8 7 Terminada
T1R2 5 6 6 Activa
T1R3 5 7 7 Terminada
T1R4 5 7 7 Terminada
T2:CN30
T2R1 4 7 7 Terminada
T2R2 5 7 7 Terminada
T2R3 5 7 8 Terminada
T2R4 4 7 7 Terminada
T2:CN40
T3R1 5 8 8 Terminada
T3R2 4 7 7 Terminada
T3R3 4 6 6 Activa
T3R4 4 7 7 Terminada

7.3.2 Anadlisis de laboratorio de la calidad de la composta

7.3.2.1 Materia organica (MO), pH y conductividad eléctrica (CE)

Los resultados del andlisis estadistico de MO mostraron que no hay diferencia significativa entre
los tratamientos T1:CN20 y T2:CN30. De igual manera los resultados mostraron que no existe
diferencia estadisticamente significativa entre los tratamientos T2:CN30y T3:CN40 en la medicion

de pH. En cambio, los resultados del analisis estadistico de CE mostraron que no hay diferencia
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significativa entre los tres tratamientos (Fig. 34). El tratamiento T3:CN40 mostrd el mayor valor

en las mediciones de CE y pH, pero el mas bajo en contenido de MO (Tabla 17).
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Figura 34. Contenido de MO, CE y pH (£SD) para los tratamientos CN20, CN30 y CN40. Mismas
letras indican que no son significativamente diferentes segin la prueba de Tukey en p < 0.05
(n=4).

Tabla 17. Valores promedio (n=4) del contenido de MO, CE y pH por tratamiento.

CN20 CN30 CN40
MO (%) 58.78 58.72 54.09
CE (mS/cm) 23.96 23.25 25.92
pH 8.96 9.57 9.68

7.3.2.2 Carbono, Nitrégeno y relacién C/N

En el contenido de C, obtenido al aplicar la Eq. 12, el andlisis estadistico no encontré diferencias
significativas entre los tratamientos T1:CN20 y T2:CN30. Al igual que con el contenido de N.
Respecto a la relacion C/N, se encontrd que no hay diferencia significativa entre los tratamientos
T1:CN20 y T2:CN30 y entre los tratamientos T2:CN30 y T3:CN40 (Fig. 35). El tratamiento T3:CN40
presento el porcentaje mas bajo contenido de Cy N, pero el mas alto en la relacion C/N (Tabla

18).

[

Figura 35. Contenido de N (£SD), C (+SD) y relacién C/N (£SD) para los tratamientos CN20, CN30
y CN40. Mismas letras indican que no son estadisticamente diferentes segln la prueba de Tukey
con p=0.05(n=4).
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Tabla 18. Valores promedio (n=4) del contenido de N y relacién C/N de cada tratamiento.

CN20 CN30 CN40
C (%) 34.10 34.06 31.38
N (%) 3.48 3.28 2.74
Relacion C/N 9.8 10.4 11.5

7.3.2.3 Metales y micronutrientes

Los resultados de la caracterizacion del contenido de sales solubles se muestran en la Tabla 19.
Los datos obtenidos de la concentracién de metales pesados muestran que no se rebasan los

limites permitidos sefialados en la norma NMX-AA-180-SCFI-2018 (Tabla 20).

Tabla 19. Contenido de sales solubles en compostas (mS/cm) de cada tratamiento con n=3.

CN20 CN30 CN40

Na 1711 15.80 15.31
Ca 90.11 88.33  88.36
K 66.43 80.80 95.75
Mg 2208 2136 19.36

Tabla 20. Contenido de metales pesados en compostas (mg/kg) por tratamiento con n=3.

NMX-AA-180-SCFI-2018

CN20 CN30 CN40 L, . .
(maximo permitido)
Cu 20.21 18.60 18.92 70
Ni 15.46 16.45 15.34 25
Pb 9.43 9.17 9.80 45
Zn 50.59 45.17 47.91 200
Hg 0.04 0.05 0.05 0.4
As 0.20 0.19 0.16 0.2

7.3.2.4 Diagnostico microbiolagico

Los resultados del analisis microbioldgico se muestran en la Tabla 21, presentando ausencia de

Salmonella y en el caso de E. coli y coliformes fecales no se rebasaron los limites permisibles.
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Tabla 21. Resultado de analisis microbioldgicos.

Parametro Resultado
Salmonella Ausencia
Escherichia coli (NMP/g) No rebasa los limites permisibles
Coliformes fecales (NMP/g) No rebasa los limites permisibles

7.3.2.5 Fitotoxicidad

Los resultamos de la prueba de germinacidn para el dia 3 mostraron, un IG del 69 %, 31 %y 38 %
en los tratamientos T1:CN20, T2:CN30 y T3:CN40, respectivamente. Sin embargo, al dia 10 se
obtuvo para el T1 un IG del 95 %, para T2 un 63 % y para el T3 un 47 % (Tabla 22).

Tabla 22. indice de germinacién para los tres tratamientos a los 3 y 10 dias.

Tratamiento R1 R2 R3 Total Promedio % IG Fitotoxicidad
Dia3
Control 5 6 5 16 53 100 No existe
T1:CN20 6 3 2 11 37 69 Moderada
T2:CN30 1 5 4 10 33 63 Moderada
T3:CN40 2 1 2 5 17 31 Severa
Dia 10
Control 6 7 6 19 63 100 No existe
T1:CN20 7 6 5 18 60 95 No existe
T2:CN30 3 5 4 12 40 63 Moderada
T3:CN40 3 3 3 9 30 47 Severa

7.3.3 Resumen de resultados

Los resultados de los analisis se resumen en la Tabla 23 para cada uno de los tratamientos. La

caracteristica cualitativa del color se presenta en la Fig. 36.

Figura 36. Comparativo del color de las compostas terminadas por tratamiento.
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Tabla 23. Comparacién de parametros obtenidos en el experimento y los indicados en la norma.

} NMX-AA-180- Referencias
Parametro CN20 CN30 CN40 SCFI-2018
Rich y Bharti,
pH 8.96 9.57 9.68 6.7-8.5 6.7-9 5015
CE (mS/cm) 23.96 23.25 25.92 0.5-12 19.6 Taz"'"z%it a,
MO (% MS) 58.78 58.72 54.09 >20 >25 Rivas, 2015
Corgénico total (%) 34.10 34.06 31.38 Minimo 10 28.6-41.2  Khater, 2015
N total (% MS) 3.48 3.28 2.74 1-3 0.99-2.01 Benito, 2006
Relacién C/N 9.81 10.38 11.46 15-25 Cercano a 10 Moreno, 2018
Fitotoxicidad (% IG) 95 63 47 >80 >80 Luo, 2018
Café Marrén o pardo

Café Café  oscuro. Similaral Café oscuro — Nieto-Garibay
Color oscuro ,

claro . oscuro café ochocolate Negro et al. 2021

medio
oscuro
Agradable a tierra

Yerb Ti ,
Olor Yerba erba |grra himeda de bosque
leve mojada
(monte)

Libre de malos Nieto-Garibay
olores et al. 2021

7.3.4 Evolucion de la temperatura durante el proceso de compostaje
Las temperaturas de los tratamientos CN20 y CN30 mostraron curvas similares pero diferentes a

la evolucion de la temperatura del tratamiento CN40 (Fig. 37).

Se observé que las temperaturas comenzaron a aumentar rapidamente después de iniciado el
proceso de compostaje en los tres tratamientos. Una vez alcanzados los 45 °C, inicia la etapa
termofila, donde el tratamiento CN20 alcanzé su maximo valor (51 °C) a los 3 dias, el tratamiento
CN30 tuvo un maximo de 56 °C a los 5 dias y el tratamiento CN40 alcanzé los 49 °C a los 7 dias.
La etapa de enfriamiento comenzd cuando las temperaturas comenzaron a disminuir y al superar
los 45 °C se dio paso a la fase de enfriamiento, a los dias 7, 9 y 10 para CN20, CN30 y CN40,
respectivamente. El dia 14 se llevd a cabo volteo de los materiales de las unidades experimentales
y se observd un aumento en las temperaturas, pero ya no se alcanzaron los maximos observados

en la etapa termofila. Al final de la etapa de enfriamiento y durante la etapa de maduracién, las
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fluctuaciones de temperatura coincidieron con los cambios de temperatura ambiental y esto se

mantuvo constante hasta el final del experimento.

Tratamiento
CN20
e CN30
50 e CNA0Q

N

Temperatura (*C)

I 20 30 40 50 60 80 90

Tiempo (dias)

Figura 37. Evolucién de las temperaturas de los tres tratamientos durante el proceso de
compostaje.

7.4 Modelo del proceso de compostaje

Se propusieron dos modelos del proceso de compostaje, uno de RNA que toma como entradas
las caracteristicas cualitativas y cuantitativas de los ROU y estima la relacién C/N. El segundo se
basé en los datos de la temperatura que se recolectaron durante el proceso de compostaje

mediante sensores. Para crear el segundo modelo se utilizé légica difusa.

7.4.1 Modelo del proceso de compostaje basado en RNA

En la Fig. 38 se presenta la arquitectura de los modelos obtenidos con dos y tres entradas con sus
respectivas graficas de variables relevantes. La configuracion de los modelos, el error resultante
del entrenamiento y la variable mas relevante se muestran en la Tabla 24. Las variables relevantes
son el resultado de aplicar la funcién olden (Olden et al. 2004). Los parametros que variaron en

el entrenamiento de cada modelo fueron el nimero de capas ocultas (hidden) en la red y el
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numero de neuronas en cada capa. El valor del umbral (threshold) se fijé en 0.01, el niUmero de

épocas (rep) en 50, la funcion de activacion (act.fct.) se fijoé en logistic.
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Figura 38. Arquitectura de los modelos con dos y tres variables como entradas: a) peso, CN_inicial
y b) peso, CN_inicial y etapa.

Tabla 24. Resultado del entrenamiento de los modelos propuestos.

Neuronas Variable mas
Modelo Capas ocultas Error

(por capa) relevante
CompostQNet_1 1 1 0.72438 CN_inicial
CompostQNet_2 1 2 0.001443 CN_inicial
CompostQNet_3 1 4 7.00E-06 peso
CompostQNet_4 1 6 0 peso
CompostQNet_5 2 1 1.20E-05 CN_inicial
CompostQNet_6 2 2 6.00E-06 peso
CompostQNet_7 2 4 5.00E-06 CN_inicial
CompostQNet_8 2 6 0 CN_inicial
CompostQNet_9 1 1 6.78E-04 etapa
CompostQNet_10 1 2 1.10E-05 etapa
CompostQNet_11 1 4 0.00E+00 etapa
CompostQNet_12 1 6 0 peso
CompostQNet_13 2 1 8.00E-06 CN_inicial
CompostQNet_14 2 2 1.00E-06 etapa
CompostQNet_15 2 4 0 CN _inicial
Com postQNet=16 2 6 0 etapa

7.4.2 Modelo difuso del proceso de compostaje

El modelo difuso desarrollado (Fig. 39) estima el estatus del proceso de compostaje tomando
como entrada la temperatura y el tiempo (medido en dias) en el que se encuentra el proceso. Las
variables lingtliisticas de entrada que se definieron fueron "temperatura" y "fase". La variable
"estatus" es la variable de respuesta del modelo. Las reglas definidas fueron 15 las cuales se
presentan en la Fig. 40. El modelo genera mensajes escritos para indicar el estatus de la composta

como “La composta esta inmadura”, “La composta estd activa” o “La composta esta madura”.

A la variable linglistica Fase del modelo difuso propuesto se le dio inicialmente 90 dias. El
seguimiento de temperaturas durante el experimento mostré que la fase de maduracién es la
gue tiene la mayor duracién iniciando alrededor del dia 20, por lo que se realizé un ajuste a los
dias para esta variable, aumentando de 90 a 180 dias para un tiempo de total de 6 meses para el

proceso de compostaje (Fig. 41).
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Figura 39. Variables Estatus, Temperatura y Fase con sus respectivas etiquetas lingliisticas.

rules <- set(
fuzzy_rule(temperature %isx high 4& phase %is% meso,status %isy active),
fuzzy_rule(tesperature %ish high 42 phase %is% ther,status %ish active),
fuzzy_rule(temperature %1s5% high 4& phase Vis% cool,status %ish active),
fuzzy_ruledtesperature “ish high 4% phase ¥ish matu,status %is% active),
fuzzy_rule(temperature “is% high 4& phase %isk end, status “is% active),
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Figura 40. Reglas del modelo difuso del proceso de compostaje.

phase “1s% meso,status “ish raw),
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Figura 41. Ajuste a la variable Fase a 200 dias.



72

En Fig. 42 se describe laintegracion de los modelos obtenidos del proceso de compostaje de ROU.
Primero, las imagenes de ROU entran al clasificador ROUNet, el cual identifica los ROU y la etapa
de descomposicion. Posterior a ello se determina el peso y la relaciéon C/N del total de los ROU.
Estos tres datos (etapa, peso y relacién C/N) son la entrada al modelo CompostQNet, modelo
basado en RNA, que estima la relacién C/N final de la composta. Si la relacién C/N no es la
adecuada se ajustan los valores hasta encontrar los adecuados para el proceso de compostaje.
Una veziniciado el proceso de compostaje el modelo difuso, CompostTraker, lleva un seguimiento

de la evolucién de la temperatura indicando el grado de madurez de la composta.

ROUNet CompostQNet CompostTraker

Figura 42. Diagrama de la integracion de los modelos del proceso de compostaje de ROU
(elaboracién propia).
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8. DISCUSION

8.1 Creacion de la BD de indices de ROU

8.1.1 Seleccidn y recoleccion de ROU

Los residuos de los frutos y hortalizas seleccionados en esta investigacién son adecuados para ser
tratados por el proceso de compostaje, como lo sefialan algunos autores (Colén et al., 2010; Li et
al., 2013; Choy et al., 2015). Si bien existen otros frutos, hortalizas y vegetales que se consumen
comunmente en México como el aguacate y el mango, los resultados obtenidos en la busqueda
para la seleccion de ROU para este estudio encontrd que el residuo de estos frutos lo conforman
semillas de gran tamafio las cuales tardan mas tiempo en descomponerse, como lo mencionan

Gonzalez-Fernandez y colaboradores (2013) y Wadhwa y Bakshi (2013).

8.1.2 Determinacion de la relacién C/N en ROU

8.1.2.1 Revision sistematica

Los resultados de la busqueda sistematica mostraron que hay escasez de estudios que realicen el
analisis de los cambios que sufren las caracteristicas de los ROU a través del tiempo. Estudios
como los publicados por Idris y colaboradores (2019); Gautam, Pareek, y Sharma (2015),
presentan una relacién C/N de residuos de algunas frutas y hortalizas en estado fresco y seco.
Richardson y colaboradores (2011) reportaron en su trabajo comparaciones de peso, firmeza,
color y produccidon de etileno enddgeno en Kiwis (actinidia chinensis) como caracteristicas
importantes en diferentes etapas durante el desarrollo desde la flor abierta hasta la madurez e
inicio de la senescencia; sin embargo, a diferencia del presente estudio no hace una comparacién

en el contenido de Cy N en ellas.

8.1.2.2 Analisis de laboratorio

Los ROU utilizados en este estudio son restos de frutas y verduras, como cascaras, semillas o parte
de ellas que siguen el proceso de maduracién y senescencia que ocurre comunmente en las frutas
(Kubo, 2015), procesos que se hacen evidente al cortarse, partirse o romperse, donde liberan
ciertas enzimas que reaccionan en contacto con el oxigeno, provocando oxidacion y aparicion de

manchas cafés (Nguyen et al., 2003). Lo anterior se reflejé en los resultados del seguimiento de
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la evolucién de ROU mediante la captura de imagenes (Fig. 21); los resultados mostraron que a
medida que avanza el tiempo hay una pérdida de agua iniciando el marchitamiento, el
oscurecimiento, la pérdida de peso y textura, por lo tanto, la aceleracion de la senescencia, como

mencionaron Lufu et al. (2020).

En cuanto a la disminucién en el contenido de C en la etapa media de descomposicién de
manzanas, platanos y tomates encontrada en este estudio, se infiere que podria deberse a que
estos frutos son climatéricos, es decir, continlan madurando después de ser cosechados y tienen
un patrdén vinculado a la actividad respiratoria y de la produccidn de etileno (hormona vegetal
gaseosa) como lo menciona Kubo (2015). De acuerdo con Richardson y colaboradores (2011) hay
una degradacién de los carbohidratos a medida que maduran y utilizan parte de su contenido de
C para formar compuestos como azlcares y almidones lo que contribuye al ablandamiento de la
fruta. Los resultados del presente estudio coinciden con evidencia de ello en el ablandamiento de
los residuos y en la aparicion de manchas cafés (que aparecen, segln los resultados, en la etapa
media de descomposicion). El etileno ademds influye en el oscurecimiento de la fruta de acuerdo
con lo indicado por Jung y Choi (2020). En los residuos de limén y naranja se observd un patrén
diferente, esto puede deberse a que los citricos son frutos no climatéricos, como menciona
Trainotti y colaboradores (2007), estos frutos no maduran después de la cosecha y la respiracién
disminuye sin produccion de etileno. Por otro lado, los residuos en etapa avanzada con alto
contenido de carbono tienen baja densidad y bajo contenido de humedad, y de acuerdo con Guo
y colaboradores (2012) esta caracteristica los hace adecuados para su uso como agente de carga

durante el compostaje.

Los resultados mostraron que la papa es uno de los residuos que contienen mayor porcentaje de
N en la etapa avanzada, que de acuerdo con lo descrito en Javed et al. (2019), la cascara de papa
contiene cantidades elevadas de proteinas y almiddn, las cuales cuando se degradan generan
fertilizantes con alto contenido de N. La lechuga mostré la mayor concentracion de N de 3.67 %,
3.17 % y 4.16 % para las etapas media, avanzada e inicial respectivamente, lo que concuerda con
lo encontrado en Petek y colaboradores (2020) quienes indican que el contenido de N en las hojas

de lechuga oscila entre 1.13 % y 5.02 %.
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La generacién de nuevo conocimiento sobre el contenido de macronutrientes segun las etapas
de descomposicion de los ROU ayuda a obtener un adecuado equilibrio de la relacion C/N al inicio
del proceso de compostaje, permitiendo una adecuada evolucién del mismo, y por tanto, que

dichos nutrientes estén presentes en la composta final.

Estudios previos han presentado el contenido de C/N de algunos restos de fruta, pero pocos
consideran las diferentes etapas de descomposicidon. En Idris y colaboradores (2019) se estimé la
relacion C/N de cdscaras de naranja dulce y amarga en los dias 1, 7 y 15, lo que coincide con los
tiempos observados para las etapas de descomposicidn propuestas en este trabajo. Sin embargo,
la relacién C/N presentada en dicho trabajo (entre 34 % y 27 %) es inferior a los resultados
encontrados en este estudio (alrededor de 66 % y 54 %). En Gautam, Pareek, y Sharma (2015) se
presenta una relacion C/N de 28 % y 26 % para cascaras de platano frescas y secas, mientras que,
para cascaras de papa frescas y secas, 16.6 % y 17.1 %, respectivamente. Las condiciones frescas
y secas se pueden comparar con las etapas inicial y avanzada propuestas en este estudio, aunque
los valores encontrados son mayores para ambas ROU: la relaciéon C/N de la cascara de platano
fue de 9.79 %, 43.43 % y 56.45 % para las etapas media, avanzada e inicial respectivamente, y
17.33 %, 19.30 % y 2.56 % para las cascaras de papa en las etapas avanzada, media e inicial,
respectivamente. En Anjum y Sundaram (2022) se determinaron los componentes nutricionales
y antinutritivos de la cdscara de platano en tres etapas: inmaduro, maduro y demasiado maduro

gue pueden compararse con las etapas de descomposicién propuestas en este trabajo.

Las caracteristicas de la lechuga y la cascara de la papa los convierte en buenas opciones para
equilibrar la relacién C/N inicial de la mezcla a compostar. Ademas, la cascara de papa, también
en etapa avanzada podria aportar porosidad a la mezcla. Esto es importante para el tratamiento
de los ROU mediante compostaje donde es comun mezclarlos con estiércol animal o rastrojos de
algunos cultivos (Vasiliadou et al., 2015; Gao et al., 2015; Thomas et al., 2019; Alavi et al., 2019)

lo que a nivel doméstico no es practico.

Otro nutriente que debe estar presente en cantidades minimas en el material a compostar para

que el proceso se realice correctamente es P (Bueno et al., 2008), lo que permite la proliferacion
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microbiana y eventualmente la unién de P reactivo disuelto a los dcidos humicos (USDA, 2010). El
resultado de la determinacién de P muestra que la lechuga tiene la mayor cantidad con 3.33 %,
2.06 % y 3.59 % en estados avanzado, medio e inicial, respectivamente. Estos valores se
encuentran por arriba de lo encontrado por Petek y colaboradores (2020). Los restos de naranja
presentaron la menor concentracién de P lo que concuerda con Soceanu y sus colaboradores
(2009), donde encontraron una pequefia cantidad de P en la cascara de los citricos a diferencia
del encontrado en su jugo. Respecto al contenido de K, se encontrd que la cdscara de platano
contiene la mayor cantidad con 5.74 % en la etapa inicial, 5.62 % en la etapa media y 5.06 % en la
etapa avanzada. Estos valores se aproximan a lo encontrado por Anjum y Sundaram (2022), que
observaron que la cascara de pldtano maduro contiene un 7.28 % de K. La cdscara de zanahoria y
los restos de lechuga también mostraron altos contenidos de K lo que, junto con la cdscara de
platano, los convierte en buenos materiales para el compostaje debido a que durante el proceso
de compostaje se libera K lo que genera acidos organicos debido a la actividad microbiana

(Bhattacharyya et al., 2007).

8.2 Desarrollo de clasificador automatico de ROU

8.2.1 Clasificacion y deteccion de ROU

Los resultados en la etapa de validacién mostraron que la red VGG16 obtuvo el mayor
rendimiento (89%), lo que significa que la red VGG16 aprendié mejor las caracteristicas de los
ROU en comparacion de las redes MobileNet y ROUNet que obtuvieron 86% y 79%
respectivamente. Después de haber entrenado las tres redes, se efectud una etapa de prueba
donde las redes deben clasificar imagenes que no formaron parte de la etapa de aprendizaje. La
red que obtuvo un mejor resultado en la etapa de prueba fue la VGG16 con el 94% de precision
en comparacion del 73% de la red MobileNet y el 84% de la red ROUNet. Esto se explica porque
lared VGG16 es mas precisa y logran un rendimiento mejor en tareas de clasificacién debido a las
16 capas convolucionales que tiene y al uso de filtros convolucionales pequefios de acuerdo con
lo citado en Simonyan y Zisserman (2015). En cambio, la red MobileNet tiene 13 capas porque se
desarrollé para aplicaciones de vision para dispositivos moéviles lo que reduce el calculo, pero a
su vez reduce la precision en la clasificacion como lo menciona Howard y sus colaboradores

(2017).
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Es importante resaltar que los resultados alcanzados se deben principalmente a que VGG16 y
MobileNet fueron previamente entrenadas en el conjunto de datos de ImageNet (Stanford Vision
Lab), que tiene 14 millones de imagenes y mas de 20,000 categorias (no incluyen categorias de
ROU). En cambio, la red ROUNet se entrend con las 9,000 imagenes de ROU que conforman la BD
de indices que se desarrolld en durante este proyecto de investigacién. Los resultados sugieren
que la mejor opcidn para la clasificacion de ROU con el numero de imagenes de la BD de indices

de este trabajo de investigacion, fue la red VGG16.

Sin embargo, aun cuando la red ROUNet mostré un rendimiento menor, obtuvo un mayor
porcentaje (84%) en la etapa de prueba en comparacion con la red MobileNet (73%), lo que
sugiere que, con el aumento indicado del numero de capas, el ajuste correcto de los
hiperparametros y el aumento del nimero de imagenes de la BD de indices, se puede obtener un
mejor rendimiento y ser mas apropiada para la clasificacion de ROU en este proyecto de
investigacion. Lo anterior implicaria un menor costo computacional en comparacion con las otras

dos CNN.

Entonces, como la CNN de creacidn propia ROUNet utiliza un menor nimero de capas representa
una ventaja por tener que realizar un numero menor de célculos, lo que permite que el modelo
pueda ejecutarse en microcontroladores o en dispositivos méviles como lo sefialado por Frost y
sus colaboradores (2019) que propusieron un modelo de clasificacion de residuos para

dispositivos méviles con buenos resultados.

Los resultados del entrenamiento y prueba de los modelos YOLO muestra resultados muy

similares entre ellos. Sin embargo, el modelo YOLOvS8I tuvo un mejor rendimiento observando la

métrica mAPvaIO.5:0.95 que, de acuerdo con Diwan y colaboradores (2023), su evaluacidn es mas
precisa. Es importante observar que la ventaja de los modelos YOLOVS8 es su velocidad en el
reconocimiento de objetos (Wang et al., 2022), mientras que los modelos YOLOvV5 tienen un
mejor rendimiento en aplicaciones en tiempo real segin lo mencionado por Elmessery vy
colaboradores (2023). Estas caracteristicas pueden ser un factor decisivo en la eleccién del

modelo. Otro factor importante para elegir un modelo es el nimero de pardmetros de cada
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modelo. Los modelos YOLO tienen millones de parametros (Tabla 11), que de acuerdo con Wang

y colaboradores (2022), podria limitar su uso en algunos dispositivos.

8.2.2 Estimacion del peso de ROU

Los resultados de la estimacion del peso de los ROU a través de la regresién lineal mostraron que
el modelo que mejor explica, la variacion de los datos es el de la manzana. Esto debido a que el
residuo de manzana, que lo conforma el centro, considerada para este trabajo, tiene pocas
variaciones en su forma vy, por ende, la imagen tiene pocas variaciones en el nimero de pixeles.
En cambio, en algunas imagenes del residuo del platano la cascara puede no estar completamente
extendida, lo que provoca que se calcule un nimero menor de pixeles y por lo tanto el peso
estimado por regresiéon no concuerde con el peso real del ROU. La condicidn de colocar los ROU
de forma completamente extendida al momento de capturar laimagen, aumentaria el porcentaje
explicativo entre la relacion de las variables del peso y del nimero de pixeles para todas clases de
ROU. Otro aspecto por considerar es que algunos de los residuos de limén y naranja pueden
contener aun jugo, y presentar variaciones en el peso. Para mejorar esto, se podria considerar
tomar en cuenta otra variable como el estado de descomposiciéon del ROU para aumentar la

correlacion.

8.3 Datos de la calidad de la composta

8.3.1 Temperatura

Los resultados del seguimiento de las temperaturas durante el proceso de compostaje
permitieron observar un rapido aumento en ellas una vez iniciado el proceso lo que se puede
explicar por lo sefialado en Rashwan et al. (2021) donde se menciona que la rdpida
descomposicion de la MO y los compuestos nitrogenados disponible en un proceso de
compostaje es debido a la accién de microorganismos. Pese a que se alcanzaron temperaturas
alrededor de los 50 °C en todas las repeticiones, en los tres tratamientos, estos no fueron por mas
de un dia. Si bien la curva de la evolucidon de las temperaturas sigue el patron de las temperaturas
presentadas en la Fig. 1, se observé que, en las tres primeras fases, mesdfila, termdfila y
enfriamiento duran menos tiempo comparada con el patrén de temperatura para otras

metodologias, por ejemplo, en el compostaje en pilas como lo indica Roman y sus colaboradores
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(2015). Durante la fase de maduracion, las fluctuaciones de temperatura coincidieron con los
cambios de temperatura ambiental y esta ultima fase deberia durar mucho mas tiempo para

obtener humus estable, de acuerdo con Rashwan et al. (2021).

Es importante sefalar que para la elaboracién de las compostas del experimento de este proyecto
de investigacion se utilizaron contenedores de 20 L para un compostaje a nivel doméstico. El
compostaje a pequefia escala dificilmente alcanza las temperaturas arriba de los 60 °C necesarias
para garantizar la inocuidad de la composta como lo sefala Pefia y sus colaboradores (2020) y
temperaturas menores a 50 °C tienden a ralentizar el proceso de compostaje segin Nieto-Garibay
et al. (2021), por lo que fue necesario realizar analisis microbiolégicos de las compostas
terminadas cuyos resultados dieron compostas dentro de los limites permisibles. Ademas, es
importante tener en cuenta que cuanto mas pequefio sea el contenedor de la composta o pila,
mayor sera la relacién superficie-volumen, y por tanto, mayor sera el grado de pérdida de calor

por conduccién y radiacidn (Cornell Waste Management Institute, 2024).

Los restos de frutas, como los usados para los tratamientos, se caracterizan por contener pectina
gue se descompone rapidamente en acidos organicos que eventualmente ralentizan el proceso
de descomposicién (Chanakya et al., 2007). A demds se observd que la alfalfa, al igual que los
restos de jardineria tienen una lenta descomposicién segin Coldn et al. (2010), dando una textura

porosa a las compostas.

8.3.2 pH y Conductividad Eléctrica (CE)

Los parametros de pH y CE son indicadores de la estabilidad de la composta (Bazrafshan et al.,
2016). El andlisis de pH de las compostas resultantes del experimento de este trabajo fue alcalino
lo cual puede ser un indicador de que el proceso de compostaje aln se encontraba en la fase de
maduracion. Ademas, el pH observado en los tratamientos podria ser debido al consumo de
protones de los acidos grasos volatiles durante la descomposicion como lo sefiala Rashwan et al.
(2021). El pH de T1:CN20 estaba ligeramente mds bajo (8.96) que el pH de los otros dos
tratamientos. Este resultado, de acuerdo con Bazrafshan y sus colaboradores (2016) pudiera ser
debido a la mineralizacién del N organico que conduce a la emision y el agotamiento del NHz y

segun el resultado de prueba Solvita® no se midieron emisiones de amoniaco (nivel 5) en el T1 en
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comparacion con los otros dos tratamientos que marcaron baja concentracion de NHs (nivel 4).
Por otro lado, los resultados del analisis de CE no mostraron diferencia estadisticamente
significativa entre los tres tratamientos dado valores altos, que se explican por el alto contenido
de sales solubles de acuerdo con Gondek et al. (2020). Asi mismo, segin Rashwan y colaboradores
(2021), el aumento de CE en la fase de maduracion puede deberse a la pérdida de peso de las
compostas y a la liberacion de sales solubles por la descomposicion y degradacién de la MO. Si,
por un lado, los altos niveles de sales en una composta pueden resultar perjudicial para las
plantas, por otro lado, las sales mas solubles son nutrientes, por lo que una composta con alta
concentracion de sales puede ser una buena fuente de nutrientes cuando se aplica en dosis bajas
(Gondek et al., 2020). Ademads, compostas con alta CE son adecuadas para la remediacién de
suelos al facilitar la floculacién de particulas, ayudar a lixiviar sodio y aumentar la capacidad de

intercambio catidnico para favorecer la fertilidad del suelo (Gondek et al., 2020).

También se debe tomar en cuenta las propiedades de los residuos usados para el proceso de
compostaje. Los resultados de los anadlisis de nutrientes de los ROU utilizados en este estudio
mostraron que el carbono es el nutriente mayormente presente en ellos y los materiales
carbonosos son materiales conductores y responsables del color oscuro en una composta segun
lo mencionado en Rashwan et al. (2021) lo que coincide con el resultado del color oscuro de
T3:CN40 (Fig. 36). En Kucbel y colaboradores (2019), se encontré que manzanas, platanos, papas
y citricos contienen 100-200 mg/100 g de fruta y segin Gamarra (2014) la céscara de platano
tiene una gran cantidad de compuestos salinos solubles relacionados con el Na y K. La cascara de
naranja y limon tienen una descomposicion lenta y esto puede deberse a que los residuos de
citricos son fuente de compuestos fendlicos que suelen presentar baja actividad bioldgica

(Aguirre-Forero et al., 2022).

8.3.3 Fototoxicidad

Como se mencioné anteriormente, altos valores de CE podrian revelar el grado de salinidad de la
composta indicando su posible fitotoxicidad, y ademas indica que la composta aun no estd
madura. Al hacer pruebas de germinacién con té de composta si se presentan indices de
germinacion (IG) por debajo de 50 % existe una fitotoxicidad severa, de 50 % a 80 % se le considera

fitoxicidad moderada, y por arriba de 80 % no existe fitotoxicidad de acuerdo con Nieto-Garibay
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et al. (2021). En este trabajo los resultados de la prueba de germinaciéon mostraron un IG para el
T1:CN20 de 95 %, para T2:CN30 de 63 % y el T3:CN40 se obtuvo un 47 %. Estos resultados

muestras que en el T1:CN20 no existe fitotoxicidad aun con sus valores de CE y de pH.

De acuerdo con lo indicado por Rashwan y sus colaboradores (2021) puede existir fitotoxicidad
en compostas estables o maduras debido a la presencia de metales pesados, sin embargo, los
resultados del analisis de metales pesados realizados a los tres tratamientos de este estudio
indicaron que se encuentran dentro de los valores permisibles de acuerdo con la NMX-AA-180-

SCFI-2018 como se puede observar en la Tabla 20.

8.3.4 Relacién C/N

La relacidn C/N esta asociada con la descomposicion de los residuos orgdnicos y la madurez de la
composta con respecto al ciclo de MO y N: en una composta con una relacion C/N alta (mayor a
40) los residuos organicos tardan mucho en descomponerse por la escasez de N, mientras que en
una composta con una relaciéon C/N baja causa toxicidad por amonio (Rashwan et al., 2021). La
prueba Solvita® para el T3:CN40 indicé bajas concentraciones de NHs, se presentaron los valores
de CE, pH vy la relacidon C/N mas altos y ademas presentd una fitotoxicidad severa, por lo tanto, se
puede inferir que los residuos orgdnicos aln requieren mas tiempo para su descomposicién. Esto
se confirma al observar las proporciones de ROU y en la etapa de descomposicion en el que se
encontraban a la hora de iniciar el proceso de compostaje para los tratamientos. La Tabla 14
muestra las cantidades y se puede observar que el T3:CN40 contenia mds ROU en etapa de
descomposicion inicial y media que los otros dos tratamientos. Por otro lado, estudios sugieren
una cantidad mayor de los agentes que dan volumen para reducir la salinidad en compostas
domeésticas de acuerdo con diferentes estudios (Li et al., 2013; Vazquez et al., 2015). En el
presente estudio el tratamiento CN20 contenia una relacién aproximada de 50 % - 50 % de ROU-
alfalfa. También se obtuvieron relaciones C/N de 9.81, 10.38 y 11.46 para T1, T2 y T3
respectivamente siendo T1 el que obtuvo un mayor IG y de acuerdo con Moreno y Mormeneo

(2008), una relacion C/N final cercana a 10 es aceptable.
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8.4 Modelo del proceso de compostaje

8.4.1 Modelo del proceso de compostaje basado en RNA

Los modelos de RNA del proceso de compostaje permiten estudiar dos o mas factores
involucrados en el proceso y su incidencia sobre un pardmetro de respuesta a partir de datos lo
que permite hacer inferencias sobre ciertas condiciones iniciales (Soto-Paz et al., 2019). Los
modelos de RNA propuestos para este estudio se dividieron en dos grupos: los que tienen dos
entradas (peso y CN_inicial) y los que tienen tres entradas (peso, CN_inicial y etapa). Los modelos
gue presentaron un mejor rendimiento fueron los modelos con un mayor nimero de neuronas
en las capas ocultas los cuales presentaron un error igual a cero al clasificar la calidad de la
composta resultante del proceso (CompostQNet 4, CompostQNet 8, ComposQtNet 12,
CompostQNet_15 y CompostQNet_16).

Es importante sefialar que la confiabilidad de los datos siempre ha sido una de las principales
prioridades de los modelos basados en RNA (Yang et al., 2021). Si bien, en los modelos de RNA en
este proyecto se entrenaron con un numero reducido de datos, lo que resalta de los modelos de
tres variables es tener una entrada que no se habia considerado hasta ahora en otros modelos
del proceso de compostaje. Los resultados del andlisis de calidad de las compostas demuestran
la importancia de involucrar en modelos del proceso de compostaje de ROU las caracteristicas
cualitativas de éstos. Ademas, se observa que en los modelos que tienen como entrada la etapa
de descomposicidn, el error convergidé mas rapidamente a cero en comparacién con los modelos
de dos entradas. Esto refleja la importancia de utilizar un nimero éptimo de variables de entrada
para evitar el sobreajuste de los datos de entrenamiento y hacer estimaciones deficientes como

lo indican Sarkar y Pandey (2015).

8.4.2 Modelo difuso del proceso de compostaje

La aplicacién de tecnologia de seguimiento en el proceso de compostaje provee a los modelos de
parametros de insumos adicionales, los cuales estan involucrados durante el proceso,
previniendo sobre los posibles errores en el mismo. Es asi como el segundo modelo basado en LD
lleva un seguimiento de la evolucion de la temperatura durante el proceso de compostaje lo que

es importante porque segun Temel y sus colaboradores (2023) los cambios inconsistentes en el
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patron de temperatura en cualquier etapa del proceso de compostaje indican que hay un
problema en el proceso ya sea debido a una mala aireacién, un bajo contenido de humedad o una

pérdida de nutrientes.

Inicialmente a la variable lingliistica Fase del modelo difuso propuesto se le dio un espacio de 90
dias, y la fase de maduracién es la que se le asigno el mayor tiempo iniciando alrededor del dia
20 y terminando el dia 90. Sin embargo, dado los resultados en los analisis en la calidad de las
compostas se hizo un ajuste al espacio de esta variable linglistica a 180 dias para un tiempo total

de 200 dias del proceso de compostaje.
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9. CONCLUSIONES

En la presente investigacion se estudid el impacto de la relacién carbono/nitrégeno en la calidad
de la composta mediante la clasificacién de las caracteristicas cualitativas y cuantitativas de
residuos orgdnicos urbanos, la prediccién de calidad y el seguimiento del proceso de compostaje.
Los resultados obtenidos proporcionan una comprensién profunda de cémo estas caracteristicas
influyen en la calidad de la composta y el tiempo del proceso de compostaje. Este entendimiento

es fundamental para mejorar el proceso de compostaje desde la gestidén de residuos.

Se definieron tres etapas de descomposicidn: inicial, media y avanzada, asociadas a las
caracteristicas cualitativas de los ROU, como su cambio de color al degradarse. Estas etapas de
descomposicidon son pertinentes mostrando diferencias significativas en su relacion C/N vy
contenido de otros nutrientes, valores comprobados mediante analisis de laboratorio. Esta
clasificacién contribuye al manejo efectivo de residuos con el estudio de las caracteristicas de los

residuos organicos urbanos en distintas etapas de descomposicion.

Se formulé un clasificador de residuos organicos, configurado en una red neuronal convolucional
denominado ROUNet, para estimar la relacién C/N a partir imagenes digitales. El clasificador
ROUNet identifica con alta precisién el tipo de residuo y su etapa de descomposicién, lo cual
permite estimar su relacion C/N y peso correspondiente. Como resultado complementario, se
cred un conjunto de imagenes de residuos organicos urbanos en sus tres etapas de

descomposicion.

La red neuronal artificial CompostQNet se implementd para predecir la calidad de la composta.
La prediccion fue a partir de los datos estimados por el clasificador ROUNet con la tripleta
integrada por la etapa de descomposicidn, el peso y la relacion C/N, los cuales sintetizan las
caracteristicas cualitativas y cuantitativas de cada ROU. A diferencia de otros modelos de
prediccién del proceso de compostaje, se observé que CompostQNet es un modelo fiable que
involucra diversos tipos de residuos y sus etapas de descomposicién, mejorando asi la precision

de las predicciones.
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La medicion de la evolucion de las temperaturas del proceso de compostaje de ROU permitio
desarrollar un modelo de seguimiento del proceso de compostaje basado en LD llamado
CompostTraker. Este modelo es una herramienta practica y adecuada que simplifica el manejo
del proceso de compostaje brindando informacién clave que permite la toma de decisiones para

garantizar una composta de calidad.

Los resultados de la presente investigacién demostraron que la etapa de descomposicion y las
proporciones de los ROU a compostar tienen un efecto directo y significativo en el tiempo del
proceso de compostaje y en la calidad de la composta resultante, particularmente calificada por
su relacion C/N, asi como en el contenido de materia organica, pH, contenido de sales solubles y
otros nutrientes. Asimismo, los modelos implementados contribuyen a mejorar la gestion de los
ROU, a la estandarizacién del proceso de compostaje y a promover prdacticas sostenibles en

entornos urbanos.

Un trabajo futuro serd la implementacién del clasificador ROUNet y del modelo de RNA
CompostQNet como una aplicacidon para dispositivos moéviles. Asi como utilizar el modelo
CompostTraker para la obtencidn de datos que permitan ampliar el conocimiento sobre el

compostaje doméstico.

Ademas, se propone como estudio innovador, evaluar el uso de ROU en etapa de descomposicién
avanzada como agentes de volumen y evaluar a mayor profundidad el efecto de las diferentes
etapas de descomposicion como factor de variabilidad. Al implementar esta metodologia se
espera lograr una mayor eficiencia en la gestién de residuos, asi como obtener una composta de
calidad que pueda ser utilizada en actividades agricolas y de jardineria. Los resultados de este

estudio contribuirdn a mejorar la sostenibilidad de los procesos de compostaje a nivel local.
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