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Resumen— La creciente generacion de residuos solidos urbanos
(RSU), impulsada por la urbanizacion y el crecimiento poblacional,
ha intensificado la necesidad de soluciones innovadoras para
mejorar la eficiencia y sostenibilidad de los sistemas de reciclaje. En
este contexto, la inteligencia artificial (IA) emerge como un
habilitador tecnologico clave dentro del paradigma de las ciudades
inteligentes. El presente estudio desarrollo una revision sistemdtica
de la literatura (RSL) con el objetivo de analizar los avances, desafios
y oportunidades asociados a la aplicacion de la 1A en la transicion
hacia un reciclaje inteligente. Se utilizo la metodologia bajo el
enfoque PICO filtrando la literatura cientifica en Scopus y web of
Science entre el 2020 y 2025, de las cuales 35 articulos relevantes
fueron seleccionados para su andlisis profundo. Los resultados
muestran que los modelos de aprendizaje profundo como redes
neuronales convolucionales (CNN), YOLO, EfficientNet y modelos
hibridos en la clasificacion automdtica ya superan el umbral del 90
% de precision. Este avance deja obsoleta la clasificacion mecdnica
tradicional, transformando la logistica de residuos en una pieza
clave de la economia circular que rescata materiales antes
descartados. Sin embargo, los altos costos, la fragilidad de los
modelos en entornos reales y la dificultad para escalar estas
soluciones siguen siendo investigaciones pendientes. El futuro se ve
prometedor donde la tendencia apunta hacia una convergencia entre
edge computing, robdtica colaborativa y blockchain. Esta mezcla
tecnologica promete un ecosistema de gestion de residuos que no solo
sea inteligente, sino verdaderamente autéonomo y sostenible.

Palabras Clave. Inteligencia artificial, reciclaje inteligente, residuos
solidos urbanos (RSU), aprendizaje profundo, economia circular.

I. INTRODUCCION

En las Gltimas décadas, el crecimiento urbano no solo ha
transformado la configuracion territorial de las ciudades, sino
que también ha incrementado de manera sostenida la
generacion de residuos solidos urbanos (RSU), convirtiendo su
gestion en un asunto critico para la sostenibilidad global [1].
Este fenomeno de transicion hacia economias circulares exige
replantear los modelos tradicionales de tratamiento vy
disposicion final, los cuales muestran limitaciones evidentes en
términos de eficiencia operativa, y desempefio ambiental [2].
En este escenario, la Inteligencia Artificial (IA) ha comenzado
a ocupar un lugar estratégico particularmente dentro del marco
conceptual de las ciudades inteligentes, donde el analisis de
datos, la automatizacion y el aprendizaje adaptativo permiten
redisefiar procesos con mayor precision y capacidad de
respuesta [3]. Estudios recientes sefialan que el aprendizaje
automatico (Machine Learning, ML) y el aprendizaje profundo

(Deep Learning, DL) estan Transformando significativamente
distintas fases como la generacion, clasificacion, transporte y
valorizacion energética de los residuos [4].

La integracion de IA con infraestructuras IoT, posibilita
monitorear en tiempo real variables criticas como los niveles de
llenado, las rutas de recoleccion y el desempefio de las plantas
de tratamiento [5]. En el ambito de la clasificacion basada en
redes neuronales convolucionales (CNN) han demostrado alta
precision en la segregacion automatizada de residuos [6]. A su
vez, los modelos hibridos han fortalecido la robustez del
reconocimiento en entornos urbanos dindmicos [7]. Por otro
lado, en el plano logistico, los algoritmos de ML permiten
estimar patrones de generacion de residuos y ajustar la
planificacion operativa con mayor eficiencia [8]. De forma
complementaria, la implementacion de sistemas inteligentes
integrados IoT-ML fortifica la gestion operativa en contextos
urbanos complejos [9]. Asimismo, la valorizaciéon energética
también ha experimentado avances importantes beneficiada de
la IA, donde estudios recientes reportan mejoras en el control
de procesos de incineracion mediante modelos de optimizacion
en tiempo real [10]. Ademas, revisiones metodoldgicas sobre
ML aplicado a la generacion y disposicion de residuos subrayan
su potencial de esas tecnologias para reducir el impacto
ambiental [11]. En esa linea, investigaciones centradas en
sistemas waste-to-energy muestran que la IA contribuye a
maximizar la recuperacion energética y a optimizar eficiencia
térmica del sistema [12]. A su vez, aplicaciones concretas de
clasificacion con CNN en entornos municipales han confirmado
la viabilidad técnica del reciclaje automatizado como
componente central de un reciclaje inteligente [13].

A pesar de estos avances, perduran brechas significativas
entre el desarrollo experimental y la implementacion a escala
real. Los sistemas manuales continian predominando en
diversas regiones, generando ineficiencias y riesgos
ocupacionales [6], [7]. Ademas, la variabilidad en composicion
de residuos dificulta la generalizacion de modelos generados y
entrenados en datasets especificos [4], [11]. Por lo que, el
pronostico impreciso de generacion de residuos impacta
negativamente en la planificacion logistica, acrecentando
costos y emisiones asociadas al transporte [8]. Asimismo, la
integracion de la infraestructura IoT requiere inversiones
tecnoldgicas y capacidades técnicas que no siempre estan
disponibles en contextos municipales diversos [5],[9]. En
procesos de incineracion y valoracion energética, los modelos
de optimizacion deben adaptarse dindmicamente a
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irresoluciones operativas, lo que representa un desafio técnico
relevante [10],[12].

La evidencia cientifica indica que las CNN pueden

alcanzar niveles elevados de precision en clasificacion
automatizada, reduciendo errores humanos y mejorando la
pureza del material reciclado [6],[13]. Los modelos hibridos
incrementan la fuerza frente a variaciones ambientales [7].
En el ambito predictivo, los algoritmos de ML han demostrado
mejoras sustanciales en estimacion de generacion |y
optimizacion logistica [8]. La integracion con loT fortalece la
gestion proactiva y el monitoreo continuo [5],[9]. Asimismo, la
aplicacion de IA en la incineracion y sistemas conversion de
residuos en energia contribuye en la eficiencia energética y el
desempeflo ambiental [10], [12]. En este contexto, resulta
pertinente sistematizar el conocimiento disponible con el fin
de identificar avances consolidados, brechas persistentes, y
oportunidades de investigacion futura

El objetivo de la investigacion es analizar los avances,
desafios y oportunidades asociados a la aplicacion de la IA en
la transicion hacia un reciclaje inteligente, evaluando la
efectividad de los sistemas de vision artificial, los sistemas
hibridos de clasificacion y las técnicas de optimizacion
aplicadas a procesos de tratamiento y valorizacion de residuos
solidos urbanos. Finalmente, el articulo se estructura de la
siguiente manera: la seccién II describe la metodologia
adaptada para la revision sistemadtica; la seccion III expone los
resultados vinculados con clasificacion automatizada,
prediccion de generacion y control inteligente de procesos; la
seccion IV examina los principales desafios técnicos,
econdmicos y ambientales; y la seccion V expone las
conclusiones y lineas futuras de investigacion.

II. METODOLOGIA

El estudio se llevd a cabo mediante una revision
sistematica de la literatura (RSL) de forma exhaustiva y
ordenada, con el objetivo de analizar las tecnologias emergentes
en la separacion de residuos solidos municipales. Para
evidenciar la calidad cientifica y la recopilacion de la data se
aplicaron criterios rigurosos de inclusion y exclusion
permitiendo la relevancia y pertinencia del estudio. Para lo cual,
las bases de datos utilizadas fueron de alto impacto Scopus y
web of Science en los periodos 2020 al 2025 asegurando la
transparencia, la reproduccion y validez de la revision.

A. Planteando las preguntas PICO

A nivel mundial el crecimiento de la poblacion urbana
genera el aumento de residuos solidos. Ante ello, el estudio
plantea la siguiente pregunta general ;De qué manera
contribuye las tecnologias de inteligencia artificial en los
sistemas de reciclaje de residuos s6lidos comparandolos con los
métodos tradicionales en mejorar la eficiencia, precision y
sostenibilidad del proceso de reciclaje? En seguida, se plantea
las sub preguntas de investigacion:

RQ1. ;Qué tecnologias de la IA se han desarrollado para
clasificar y separar de forma automatizada los residuos y cuales
son las métricas de rendimiento comparadas con métodos
tradicionales?

RQ2. ;Cual de las etapas del proceso de reciclaje
(recoleccion, clasificacion, separacion, procesamiento) y tipos
de residuos se aplican con IA mas efectivas basados en pruebas?

RQ3. ;Qué barreras técnicas, econdmicas y operativas mas
relevantes limitan la implementacion y escalabilidad de
sistemas de reciclaje inteligente fundamentadas en [A?

RQ4. ;Cuales son los impactos medibles que han generado
los sistemas de reciclaje fundamentados en IA en términos de
eficiencia, reduccion de contaminacion recuperacion de
materiales y el aporte a la economia circular?

RQ5. (Cudles son las direcciones emergentes de
investigacion y desarrollo en reciclaje inteligente, y qué
oportunidades de integracion tecnologica se identifican para el
futuro?

B. Seleccion de las palabras claves

Para el desarrollo de la revision sistematica de la literatura
(RSL), se llevo a cabo una busqueda especializada de articulos
cientificos mediante la identificacion y seleccion de palabras
clave representativas del tema de estudio, las cuales se
definieron a partir de los conceptos centrales de la investigacion
y de términos sinonimos o relacionados, con el fin de
maximizar la recuperacion de documentos relevantes en las
bases de datos seleccionadas. Estas palabras clave se
organizaron estratégicamente mediante el uso de operadores
booleanos (AND, OR) y combinaciones especificas, adaptadas
a cada plataforma bibliografica, y se incluyeron variaciones
terminologicas en los idiomas inglés y espafiol para ampliar el
alcance de los resultados y minimizar sesgos en la seleccion de
fuentes, garantizando asi la exhaustividad, coherencia y
reproducibilidad del proceso de bsqueda.

TABLA 1
PALABRAS CALAVES
Significado Término de Sintaxis de la ecuacién de
Ne de Palabra la pregunta busqueda
PICO PICO
Sistemas de | “Municipal solid waste” OR
Problema  / rec.iclaje de | “Municipal solid waste” OR
P Poblacion residuos “Urban waste” OR “Household
solidos waste” OR “Waste management”
municipales OR “Recycling systems”
“Artificial  Intelligence” OR
“Machine Learning” OR “Deep
Learning” OR “Computer
Tecnologias Vision” OR “Neural Networks”
I Intervencion Qe ) ) OR  “Convolutional  Neural
inteligencia Networks” OR “Image
artificial Recognition” OR  “Robotic
Sorting” OR “Automated
Sorting” OR “Smart Recycling”
OR “Smart Waste Sorting”
Métodos “Manual sorting” OR
C Comparacion | tradicionales “Traditional ~ methods”  OR
de reciclaje “Conventional recycling” OR
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“Mechanical sorting” OR
“Human sorting Non-automated
systems”
Eficiencia “Recycling  efficiency” OR
operativa, “Sorting accuracy” OR “Material
precision en | recovery” OR “Resource
clasificacion, | recovery” OR “Circular
0 | Resultados tasas _,de econ‘c‘)my’_’ OR “Su_stainability”
recuperacion OR “Environmental impact” OR
de materiales, | “Economic viability” OR
sostenibilidad | “Performance  metrics” OR
econémica y | “Waste to resource” OR
ambiental “Contamination rate”

C. Ecuacion de busqueda en SCOPUS

La busqueda de informacion para elaborar la RSL se llevo
a cabo en dos bases de datos cientificas, Scopus y Web of
Science, y se estructurd una ecuacion de busqueda basada en la
metodologia PICO. ( TITLE-ABS-KEY ( "Municipal solid
waste" OR "Municipal solid waste" OR "Urban waste" OR
"Household waste" OR "Waste management" OR "Recycling
systems" ) AND TITLE-ABS-KEY ( "Atrtificial Intelligence"
OR "Machine Learning" OR "Deep Learning" OR "Computer
Vision" OR "Neural Networks" OR "Convolutional Neural
Networks" OR "Image Recognition" OR "Robotic Sorting" OR
"Automated Sorting" OR "Smart Recycling" OR "Smart Waste
Sorting" ) AND TITLE-ABS-KEY ( "Manual sorting" OR
"Traditional methods" OR "Conventional recycling" OR
"Mechanical sorting” OR "Human sorting Non-automated
systems" ) AND TITLE-ABS-KEY ( "Recycling efficiency"
OR "Sorting accuracy" OR "Material recovery" OR "Resource
recovery" OR "Circular economy" OR "Sustainability" OR
"Environmental impact" OR "Economic viability" OR
"Performance metrics” OR "Waste to resource” OR
"Contamination rate" ) ) AND ( LIMIT-TO ( DOCTYPE , "ar"
OR LIMIT-TO ( DOCTYPE , "cp" ) OR LIMIT-TO
(DOCTYPE, "re"))

D. Ecuacion de busqueda en WOS

( "Municipal solid waste" OR "Municipal solid waste" OR
"Urban waste" OR "Household waste" OR "Waste
management" OR "Recycling systems" ) AND TITLE-ABS-
KEY ( "Artificial Intelligence"” OR "Machine Learning" OR
"Deep Learning" OR "Computer Vision" OR "Neural
Networks" OR "Convolutional Neural Networks" OR "Image
Recognition" OR "Robotic Sorting" OR "Automated Sorting"
OR "Smart Recycling" OR "Smart Waste Sorting" ) AND
TITLE-ABS-KEY ( "Manual sorting" OR "Traditional
methods" OR "Conventional recycling" OR "Mechanical
sorting" OR "Human sorting Non-automated systems" ) AND
TITLE-ABS-KEY ( "Recycling efficiency" OR "Sorting
accuracy" OR "Material recovery" OR "Resource recovery" OR
"Circular economy" OR "Sustainability" OR "Environmental
impact" OR "Economic viability" OR "Performance metrics"
OR "Waste to resource”" OR "Contamination rate" ) ) AND
( LIMIT-TO ( DOCTYPE , "ar" ) OR LIMIT-TO ( DOCTYPE ,
"cp") OR LIMIT-TO (DOCTYPE ,
"re" ) ) and 2026 or 2025 or 2024 or 2023 or 2022 or 2021 or

2020 (PublicationYears) and 2026 or 2025 or 2024 or 2023 or
2022 or 2021 or 2020 (Publication Years)

E. Inclusion y exclusion

Para garantizar una busqueda rigurosa de la informacion,
se establecieron criterios de inclusion y exclusion, los cuales se
detallan a continuacion. Criterios de inclusion: Publicaciones
comprendidas entre los afios 2020 y 2025; articulos originales
y de revision; actas de conferencias indexadas con acceso y
texto completo; documentos en idioma inglés, espafiol y
portugués; estudios relacionados con el reciclaje y la
clasificacion de residuos solidos municipales; articulos
revisados por pares y documentos técnicos relevantes. Criterios
de exclusion: Publicaciones anteriores al afio 2020; editoriales
y otros textos no cientificos; tesis de pregrado; documentos en
idiomas distintos a los establecidos; estudios enfocados en
residuos solidos industriales, electronicos, hospitalarios o
agricolas; y aquellos sin acceso a texto completo.

F. Registros identificados para su revision, Prisma

En la fase de identificacion se obtuvieron 160 registros: 64
provenientes de Scopus y 96 de Web of Science. Se detectaron
3 registros duplicados y no se eliminaron registros por otros
motivos ni mediante herramientas automatizadas. Para la etapa
de cribado quedaron 157 registros, sin exclusiones en esta fase.
Posteriormente, se intentd recuperar los 157 informes, de los
cuales 67 no pudieron obtenerse debido a la falta de acceso, por
lo que quedaron 90 registros para la evaluacion de elegibilidad.

Tras revisar estos 90 informes, se excluyeron 45 por titulo
y 10 por resumen, quedando finalmente incluidos en la revision
un total de 35 articulos. Ver fig. 1.

[ Identificacion de estudios a través de bases de datos y registros J
. - Registros eliminados antes del cribado:
c
:g s;gﬁ'rsggf_ identificados a Registros duplicados eliminados (n =3)
Bases de datos (n2) Regitos marcados como o aplospor
= Scopus (n=64) 0 il
] Web of Science (n=96) Registros eliminados por otros motivos
2 Registros (n = 160) (n=0)
Registros examinados Registros excluidos**
n= n=
157 0,
Infc by d
rg;;g?:ci;:ca 0s para I(:ﬂzrrsn;;s no recuperados
K} (n=157)
o
E-3
T
5 !
Informes evaluados para la
elegibilidad
(n=90) Informes excluidos:
Titulo: (n =45)
Resumen: (n = 10)
Total (n=55)
—
o Estudios incluidos en la revisién
2| | =39
© Informes de los estudios
£ incluidos (n = 35)
S

Fig. 1 Registros identificados, flujo prisma.
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III. RESULTADOS

Luego de la blisqueda exhaustiva utilizando el enfoque
PICO, se obtuvo 35 articulos para su analisis critico, las cuales
constituyeron como evidencia en esta revision. Estos hallazgos
revelaron que la inteligencia artificial y la gestion de residuos
tienen una maduracion significativa en orientarse a una
transicion de modelos experimentales hacia sistemas
automatizadas de alta precision en un tiempo real. En seguida
se presentan los resultados de manera estructurada y
sistematica. Primero se analizan los avances tecnologicos,
luego los desafios técnicos y econdmicos que limitan la
escalabilidad, y finalizando con las oportunidades estratégicas
que ofrecen la digitalizacion de esa manera consolidar modelos
econdmico circulares que den funcionamiento en la actualidad.

A. Desarrollando las preguntas PICO

RQI1. ;{Qué tecnologias de la TA se han desarrollado para
clasificar y separar de forma automatizada los residuos y cuales
son las métricas de rendimiento comparadas con métodos
tradicionales?

Los articulos examinados muestran cambios de métodos
manuales o mecanicas en direccion hacia sistemas que se basan
con vision artificial, redes neuronales convolucionales y
aprendizaje profundo con arquitectura hibrida. Se evaluan estas
tecnologias mediante métricas estandar como precision, sin
errores, mediante modelos solidos equilibrados con velocidad
de procesar en vivo y directo. Estos modelos de la IA
sobrepasan en el desempefio del hombre y lo convencional,
confirmando que, la automatizacion inteligente es uno de los
pilares tecnificados del moderno reciclaje.

Nesmachnow et al. | Redes Separacion Mayor
[21] neuronales manual eficiencia
Rahmatulloh et al. YOLOV7-tiny | Humanos Alt.a precision y
[22] rapidez
CNN Meétodos Mayor exacitud
Gondal et al. [23] multiclase convencionales Y
Clasificacion Mejor
Namoun et al. [24] MLy DL manual desempeiio
Balaji etal. [25] | VGG-16 Téenicas Precision
tradicionales superior
Chen [26] ML-CNN Sistemas Mayor exactitud
mecanicos
Vision Enfoques Mavor precision
Huang et al. [27] Transformers | clasicos yorp
CNN ligeras Metpdos Al_ta exactitud,
Fan et al. [28] tradicionales bajo costo
Vision Inspeccion Mayor
Onur et al. [29] artificial humana eficiencia
Namoun, Hussein, Deep learning Sist?r'{las Mejqr ‘
etal. [30] tradicionales rendimiento
Nahiduzzaman et CNN Procesos Mayor precision
al. [31] multietapa manuales
Clasificacion Mejores
Chau et al. [32] CNN manual meétricas
CNN +
transfer Meétodos clasicos | Mayor exactitud
Xia et al. [33] learning
Rajalakshmi et al. RetinaNet Inspeccion visual Dete_ccmn mas
[34] precisa
VGG-19, Técnicas Mayor
Alourani et al. [35] | MobileNet V2 | tradicionales rendimiento
Machine Meétodos Mejores
Yang et al. [36] Learning estadisticos predicciones
. Random Forest Planificacion Mayor ‘
Velis et al. [37] manual eficiencia
Sensores Clasificacion Menor error
Zhang et al. [38] inteligentes humana
YOLOVS Métodos .
Arishi, [39] optimizado convencionales Mayor exactitud
CNN- Modelos simples Precision
Cai et al. [40] Transformer P superior
PCANet + . ‘o Mejor
Técnicas clasicas .
. SDenseNet reconocimiento
Lin [41]
. Modelos .
Feng et al. [42] EfficientNet tradicionales Mayor exactitud
Vision Separacion . s
[ Mejor precision
Lakhouit, [43] artificial manual
SVM, Random Humanos Mayor
Alsabt et al. [44] Forest desempeiio
. Técnicas Mayor
Deep learning L A
Ahmed et al. [45] tradicionales eficiencia
IA visual Métodos Menos errores y
Olawade et al. [46] manuales costos
Enfoques s,
Gaurav et al. [47] VGGI6 (TL) clasicos Mayor precision

) ) TABLA II
TECNOLOGIA IA, METODOS TRADICIONALES Y METRICAS DE
RENDIMIENTO COMPARADO
. Métodos o
Autores Tecnologia IA tradicionales Métricas
Giovanni et al. [14] YOLOvS, Clasificacion Nizzgén recall
’ Faster R-CNN | manual p L
y velocidad
s, . Mayor
Vision Inspeccion .
Aberger et al. [15] artificial humana exactitud,
menor error
YOLOv4, Inspeccion visual Mayor
Le & Ngo [16] YOLOvV3 P eficiencia
Kochanek et al. Sistemas Mejor
CNN . ..
[17] mecanicos rendimiento
Jayaram_a n & CNN Clasificacion .,
Lakshminarayanan Mayor precision
[18] profundas manual
Santoso et al. [19] | EfficientNet Métodos .
(TL) tradicionales Mayor exactitud
Wilts et al. [20] Sensores + IA Clasificacion Reduccion de
manual errores
ICNN.’ deep Slste'mg y Mayor exactitud
Fang etal. [2] earning mecanicos

RQ2. ;Cual de las etapas del proceso de reciclaje
(recoleccion, clasificacion, separacion, procesamiento) y tipos
de residuos se aplican con IA mas efectivas basados en pruebas?
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La concentracion de mayores avances tecnoldgicos segin
los articulos revisados muestra la clasificacion y separacion

automatica de materiales reciclables.

También obtuvieron

resultados altamente favorables al implementar la IA en
residuos metalicos, plasticos, papel y residuos no clasificados.
Permitido mejorar la operatividad con mejor eficiencia, de esa

manera reducir los errores humanos.

TABLA III
ETAPA DEL PROCESO, TIPO DE RESIDUO, APLICACION
EFECTIVA DE LA IA Y EVIDENCIA CUANTITATIVA

Nesmachno | Procesa- RSU Optimizacién | Incremento de
w et al. | miento algoritmica eficiencia del
[21]; del flujo sistema
Namoun et

al. [24]

Chen [26]; | Procesa- RSU Control Reduccion de
Ahmed et | miento inteligente del | fallas y
al. [45] tratamiento tiempos

Wilts et al. | Recolec- | RSU 1A para | Mejora en
[20]; Yang | cion / prediccion y | planificacion
et al. [36]; | Planifica- logistica operativa
Velis et al. | cién

[37]

Namoun, Procesa- RSU Deep learning | Mejor
Hussein, et | miento aplicado a | rendimiento
al. [30] plantas global
Nahiduzza Clasifica- | Residuos CNN Mayor

man et al. | cion reciclables multietapa precision y
[31] robustez

RQ3. ;Qué barreras técnicas, econdmicas y operativas mas
relevantes limitan la implementacion y escalabilidad de
sistemas de reciclaje inteligente fundamentadas en IA?

En la revision se identificaron limitaciones técnicas, quiere
decir que los modelos no tienen buen funcionamiento en
diferentes lugares y no pueden integrarse con infraestructuras
ya existentes. Paralelamente, los altos costos iniciales de
inversion y operacion continian siendo un obstaculo
significativo, especialmente en contextos urbanos con recursos
limitados. En el ambito operativo, la capacitacion del personal
y la resistencia al cambio tecnoldgico también influyen
negativamente. Estas restricciones explican por qué muchas
soluciones aun permanecen en fase piloto o experimental.

Autores Etapa Tipo de | Aplicacién Evidencia
del residuo efectiva de la | cuantitativa
Proceso 1A
Giovanni et | Clasifica- | Plasticos, Vision Precision
al. [14]; | cién metales, artificial y | >90%
Santoso et RSU CNN para
al. [19]; mixtos clasificacion
Balaji et al. automatica
(25];
Gaurav et
al. [47]
berger et al. | Clasifica- | RSU Vision Menor  error
[15]; cion mixtos artificial para | frente a
Jayaraman inspeccion y | clasificacion
& segregacion manual
Lakshminar
ayanan
[18]; Onur
etal. [29]
Le y Ngo | Clasifica- | Plastico, YOLO y deep | Procesamient
[16]; cion /| papel learning en | o en tiempo
Rahmatullo | Separa- tiempo real real (>25
hetal. [22]; | cién FPS)
Arishi [39]
Kochanek Clasifica- | Residuos CNN para | Mejora  del
et al. [17]; | cion / | reciclables optimizacion rendimiento
Fang et al. | Separa- de del proceso
[2]; Chau et | cion segregacion
al. [32]
Gondal et | Clasifica- | Residuos Deep leamning | Exactitud y
al. [23]; | cion multiclase | multiclase F1-score
Feng et al. superiores
[42]; Xia et
al. [33]
Huang et al. | Clasifica- | Residuos Modelos Mejora
[27]; Cai et | cion complejosy | hibridos significativa
al. [40] mixtos CNN- de la presicion
Transformer
Rajalakshm | Clasifica- | Residuos Redes CNN | Mayor
ietal [34]; | cion reciclables optimizadas precision  en
Alourani et deteccion
al. [35]
Fan et al. | Clasifica- | RSU Redes Alta exactitud
[28]; Lin | cién neuronales con  menor
[41] ligeras costo
computa-
cional
Zhang et al. | Clasifica- | RSU Sensores Menor tasa de
[38]; Alsabt | cion inteligentes + | error
etal. [44] ML clésico
Lakhouit Clasifica- | RSU IA visual para | Reduccion de
[43]; cion segregacion errores
Olawade et operativos
al. [46]

’ TABLA [V
BARRERAS TECNICAS, ECONOMICAS Y OPERATIVAS
Barreras Barreras Barreras
Autores - PR .
técnicas econoémicas operativas
Giovanni et al. [14] Baja precision en Alto costo Integracion con
campo inicial plantas
Aberger et al. [15] Falta de Infraestructura Mantenimiento
datos/sensores cara
Datasets grandes | Inversion Capacitacién
Le & Ngo [16] requeridos elevada P
Kochanek et al. Alta demanda Equipos Operacion
[17] computacional C0stosos compleja
Jayaraman & Sensibilidad Escalabilidad | Ajustes
Lakshminarayanan - o
[18] ambiental limitada frecuentes
Santoso et al. [19] | Falta de Retorno Dependencia
estandarizacion incierto técnica
. Hardware Coste Fallos
Wilts et al. [20] limitado energético productivos
Modelos poco Financiamiento .
bustos limitado Interrupciones
Fang et al. [2] ro
Nesmachnow et al. | Problemas de Costos de Adaptacion
[21] generalizacion actualizacién local
Rahmatulloh et al. !nfraes.tructura Alto CAPEX Gestié_n
[22] insuficiente operativa
Sensores Mantenimiento | Control
Gondal et al. [23] imprecisos caro continuo
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Falta de datos Presupuesto Falta de plantas de tratamiento. Por tanto, la IA se consolida como un
Namoun et al. [24] | etiquetados bajo expertos catalizador fundamental de la economia circular urbana.
Balaji etal, [25] | Procesamiento | Costos Flujo inestable
lento operativos
Chen [26] Integracion con | Actualizacion | Resistencia al
sistemas antiguos | costosa cambio . TABLA V
- — DIMENSION DE IMPACTO, TIPO DE SISTEMA IA E IMPACTO MEDIBLE
Robustez Inversion Supervision REPORTADO
Huang et al. [27] limitada tecnologica humana Autores Dimensién de | Tipo de | Impacto
Tiempo real Coste Ajustes impacto sistema IA medible
Fan et al. [28] dificil energético constantes reportado
Errores por Limpieza Paradas Giovanni et al. | Eficiencia Vision Incremento de
Onur et al. [29] suciedad frecuente técnicas [14]; Rahmatulloh | operativa artificial y | precision y
Namoun, Hussein, | Escalabilidad Alto costo Logistica et al. [22]; Xia et deep learning velocidad
et al. [30] técnica compleja al. [33] (>20%)
Nahiduzzaman et Sensores . Instalacion Aberger et al. [15]; | Reduccion de | Clasificacion Reduccion  de
. Equipos caros g N [ .
al. [31] complejos dificil Jayaraman & | contaminacién | automatica residuos  mal
Baja L Lakshminarayanan segregados
Chauetal. [32] | interoperabilidad | R0 lento | Coordinacién [18); Onur et al. (>30%)
Variabilidad del | Costos de Clasificacion [29] —
Xia et al. [33] residuo adaptacion hibrida Le & Ngo [16]; | Eficiencia CNN con | Accuracy
Santoso et al. [19]; | operativa transfer superior al
Rajalakshmi etal. | Problemasde g o, | Control Balaji et al. [25] learning 90%
calibracion P ermanente :
[34] p Kochanek et al. | Economia Deep learning | Mayor
Infraestructura Modernizacion | Operacion [17]; Fang et al. | circular multiclase recuperacic"m
Alourani et al. [35] | obsoleta costosa mixta [2]; Chau et al. de materiales
. - [32] valorizables
L1m1t,ac1f)nes RleSgC_' Procesos lentos Wilts et al. [20]; | Gestion Machine Mejora en
Yang et al. [36] algoritmicas financiero Yang et al. [36]; | sostenible learning planificacion y
Fallas en Costos Dependencia Velis et al. [37] predictivo logistica
Velis et al. [37] automatizacion energéticos humana Nesmachnow et al. | Eficiencia Optimizacion Incremento
Sensibilidad Alfa inversion Ajustes [%1];241\@30“ et | operativa Zlgonltmlcg y g]Lob_al ) dd?
Zhang et al. [38] ambiental operativos al. [ '], amoun, eep learning eficiencia  de
Hard P " Instalacid Hussein, et al. [30] sistema
. jarcware resupuesto nstatacion Gondal et al. [23]; | Precision del | CNN Flscore  y
Arishi, [39] insuficiente alto técnica F . .
- — eng et al. [42] sistema multiclase accuracy
Datos Financiamiento . .
Cai et al. [40] incompletos limitado Monitoreo — - SUpEriores
- — Chen [26]; Ahmed | Optimizacién Sistemas  IA | Reduccion de
Complejidad del | Costos Gestion técnica etal. [45] de procesos hibridos fallas y
Lin [41] sistema elevados tiempos
Robustez Costos de Operacion operativos
Feng et al. [42] insuficiente expansion continua Huang et al. [27]; | Rendimiento CNN- Mejora
- Cai et al. [40] tecnologico Transformer significativa
Reentrenamiento | Coste . del
i frecuente rolongado Interrupciones N
Lakhouit, [43] — p g rendimiento
Integracion Inversién fuerte | U2 de Fan et al. [28]; Lin | Eficiencia Redes Menor  costo
Alsabt et al. [44] deficiente aprendizaje [41] energética neuronales computacional
Problemas en Costos Fallos ligeras
Ahmed et al. [45] despliegue indirectos sincronia Zhang et al. [38]; | Reducciéon de | Sensores Disminucion
Adaptabilidad Costos de Dependencia Alsabt et al. [44] errores inteligentes + | de errores de
Olawade et al. [46] | limitada despliegue humana ML clasificacion
o . Rajalakshmi et al. | Recuperacion CNN Incremento del
Sensibilidad a Rentabilidad Control X . . . .
iabilidad inciert i [34]; Alourani et | de materiales optimizadas material
Gaurav et al. [47] variabilidas incierta operativo al. [35] aprovechable
Nahiduzzaman et | Robustez del | CNN Mayor
RQ4. ;Cudles son los impactos medibles que han generado al. [31] sistema multietapa estabilidad y
. L. e precision
los sistemas de rec.lc’:laje fundamentgdo; en IA en term.n}os de Takhouit  [43]. | Sostenibilidad | Vision Reduccion de
eﬁcwpma, reduccion de contaminacion, recuperacion de Olawade et al. [46] | ambiental artificial impactos
materiales y el aporte a la economia circular? ambientales
Los resultados muestran incrementos sustanciales en la _ indirectos
precision de clasificacion, junto con disminuciones relevantes Gaurav etal. [47] | Eficiencia CNN_ (transfer | Precision
. . , operativa learning) superior al
en la segregacion incorrecta de residuos. Ademas, los modelos 90%
predictivos contribuyen a una mejor planificacion logistica y Arishi [39] Eficiencia Vision Incremento de
optimizacion de recursos energéticos. Estos beneficios operativa artificial precision  en
(YOLO) clasificacion

fortalecen la sostenibilidad ambiental y econdémica de las
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RQS5. ;Cuales son las direcciones emergentes de
investigacion y desarrollo en reciclaje inteligente, y qué
oportunidades de integracion tecnologica se identifican para el
futuro?

Las direcciones emergentes de investigacion revelan un
enfoque creciente hacia sistemas mas autéonomos, robustos y
escalables, capaces de operar en entornos urbanos complejos.
Como tendencia estrategia para la gestion integral de residuos
solidos se integran diferentes tecnologias como lot, blockchain
y gemelos digitales. Ademas, se observan interés por el uso de
transformers, edge computing, roboticas colaborativas y fusion
multisensorial. En las ciudades sostenibles del futuro se
proyecta reciclaje inteligente para aumentar la residencia
operativa y mejorar la trazabilidad de los materiales de esa
manera reducir costos.

Yang et al. [36]

Modelos predictivos

Sistemas de apoyo

Velis et al. [37]

Analitica inteligente

Gemelos digitales

Zhang et al. [38]

Clasificacion autonoma

Infraestructura smart

Arishi, [39]

YOLO optimizado

Sensores industriales

Cai et al. [40]

CNN-Transformer

Sistemas integrados

Lin [41]

Redes combinadas

Arquitecturas
modulares

Feng et al. [42]

Modelos eficientes

Hardware acelerador

Lakhouit, [43]

Prevencion de residuos con
1A

Sistemas urbanos

Alsabt et al. [44]

IA + IoT + blockchain

Plataformas
circulares

Ahmed et al. [45]

Optimizacion continua

Automatizacion total

TABLA VI

DIRECCIONES EMERGENTES DE INVESTIGACION Y
DESARROLLO EN RECICLAJE INTELIGENTE Y OPORTUNIDADES
DE INTEGRACION TECNOLOGICA

Autores

Direcciones emergentes de
I+D

Integracion
tecnoldgica futura

Giovanni et al. [14]

Ampliar y diversificar
datasets

Multisensores ¢ IoT

Aberger et al. [15]

Clasificacion automatica
avanzada

Vision + robdtica

Le & Ngo [16]

Transformers en vision

Sensores Opticos

Kochanek et al.
[17]

Estandarizacion de datos

Plataformas
interoperables

Jayaraman &
Lakshminarayanan
[18]

Modelos robustos en campo

Sistemas hibridos

Santoso et al. [19]

Transfer learning

Redes colaborativas

Wilts et al. [20]

Sensores inteligentes

TA embebida

Fang et al. [2]

Deep learning multimodal

Fusion sensorial

Nesmachnow et al.
[21]

Optimizacion algoritmica

Sistemas autonomos

Rahmatulloh et al.
[22]

Modelos ligeros en tiempo
real

Edge computing

Gondal et al. [23]

Arquitecturas multiclase

Robdtica industrial

Namoun et al. [24]

Aprendizaje automatico
escalable

Plataformas cloud

Balaji et al. [25]

Redes profundas eficientes

Hardware dedicado

Chen [26] Modelos hibridos CNN-ML | Sistemas ciberfisicos
Transformers optimizados Infracstructura

Huang et al. [27] P inteligente

Fan et al. [28] Redes compactas Edge Al

Onur et al. [29]

Automatizacion total

Lineas robotizadas

Namoun, Hussein,
etal. [30]

IA explicable

Gestion inteligente

Nahiduzzaman et
al. [31]

Modelos multietapa

Control adaptativo

Chau et al. [32]

Transfer learning

Integracion industrial

Xia et al. [33]

Aprendizaje multimodal

Sensores multiples

Rajalakshmi et al.
[34]

Deteccion avanzada

Sistemas robdticos

Alourani et al. [35]

Redes eficientes

Plataformas hibridas

Aprendizaje profundo y . X
Olawade et al. [46] | refuerzo Sistemas autonomos

Sensores adicionales (peso, Fusion multisensor
Gaurav et al. [47] material)

IV. DISCUSION

Tras revisar la evidencia disponible, queda claro que la
inteligencia artificial ha marcado un antes y un después frente a
los métodos tradicionales de clasificacion. No es solo una
mejora incremental, se esta viviendo como arquitecturas como
YOLO y CNN elevan la eficiencia operativa por encima del
20% [14], [23], [34], alcanzando niveles de precision que
superan el 90% gracias al uso de transferencia de aprendizaje
[26], [19]. Sin embargo, autores como Huang et al. [28] y Cai
et al. [41] sugieren que para escenarios realmente complejos
donde la basura este muy mesclada o contaminada los modelos
hibridos CNN-transformer ofrecen una robustez que las redes
convencionales no alcanzan en entornos no controlados. A todo
esto, el rendimiento debe ser interpretado con cautela. Al
evaluar la calidad de los 35 estudios seleccionados, se identificd
un sesgo de publicacion hacia resultados positivos en entornos
controlados, con una escasa representacion de fallas en campo.
Asimismo, existe un sesgo geografico notable: la mayoria de
los datasets (TrashNet) provienen de contextos urbanos
especificos de paises desarrollados. Esto limita la capacidad de
generalizacion de los modelos en regiones como América
Latina, donde la composicion de los residuos y las condiciones
de recoleccion difieren drasticamente

A pesar de la alta precision reportada (>90%), existe una
discrepancia entre los entornos controlados de laboratorio y la
operatividad industrial. Es aqui donde la teoria se enfrenta con
la realidad. Existe una brecha evidente en los resultados limpios
de un laboratorio y el caos de una planta industrial. Onur et al.
[29] y Giovanni et al. [14] mencionan como una iluminacién
deficiente o la simple suciedad en los residuos pueden
desplomar la precision del sistema. Esta sensibilidad ambiental,
sefialada también por Jayaraman y Lakshminarayanan [18], nos
lleva a una conclusion compartida por Fang et al. [2] y Xia et
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al. [33]: no se necesitan modelos mas complejos, sino datasets
mas variados y reales. Aunque algunos autores mantienen un
optimismo firme sobre la estabilidad de las redes multiclase
[23], la mayoria coincide en que la generalizacion sigue siendo
el gran desafio pendiente. Esta brecha sugiere que la robustez
tecnologica actual es insuficiente para una transicion autdnoma
total, requiriendo sistemas hibridos que combinen la vision
artificial con sensores multiespectrales para mitigar los sesgos
de los datasets de entrenamiento, que suelen estar compuestos
por objetos limpios y perfectamente iluminados.

Desde el punto de vista econdomico y la operatividad, el
panorama es agridulce. La barrera de entrada es alta, el
hardware especializado y la voracidad computacional de estos
sistemas dificultan su adopcion a gran escala [16], [17], [31],
sin mencionar lo dificil que es integrarlos en las infraestructuras
antiguas [26], [36]. Sin embargo, hay una luz al final del tinel,
la tendencia hacia redes neuronales ligeras [28], [41]
demuestran que es posible ser eficientes sin disparar el consumo
energético, lo que abre una puerta real para la implementacion
en paises en desarrollo.

La viabilidad de implementar sistemas basados en CNN y
YOLO en municipalidades de América Latina y el Caribe
(ALC) enfrenta desafios estructurales unicos. A diferencia de
contextos europeos o asiaticos, el costo de adquisicién de
hardware especializado (GPUs de alto rendimiento) y sensores
IoT representa una inversion significativa para presupuestos
municipales limitados en la region. No obstante, la adopcion de
redes neuronales ligeras como las propuestas por Fan et al. [2]
surge como una alternativa viable, permitiendo el
procesamiento en dispositivos de bajo costo (Edge Computing)
que reducen la dependencia de infraestructuras de nube
costosas. La implementacion progresiva, comenzando con la
optimizacion logistica de rutas mediante Machine Learning,
presenta un retorno de inversion mas inmediato para las
ciudades de ALC que la automatizacion total de plantas de
separacion

En cuanto al impacto ambiental, el consenso es casi total.
La TA no solo clasifica mejor, sino que permite una logistica
mas inteligente, optimizando rutas y reduciendo emisiones [20],
[36], [37]. El beneficio es sistémico: mas material recuperado y
menos impacto ambiental [34], [35], [43], [46]. Eso si, autores
como Gaurav et al. [47] nos recuerdan que la rentabilidad
economica sigue atada al contexto local y al volumen de
residuos, lo que impide, por ahora, hablar de una solucion
universal.

Mirando hacia adelante, el futuro parece ser multimodal. La
idea ya no es confiar solo en sensores Opticos, sino integrar peso
y espectroscopia en un solo ecosistema [14], [2], [33], quizas
incluso apoyado por gemelos digitales para gestionar ciudades
enteras [20], [37]. Al final, el éxito no vendra de una tecnologia
aislada, sino de la capacidad de combinar IA explicable para

ganar confianza institucional [24], [30] con herramientas como
blockchain e [oT para garantizar que el rastro de cada residuo
sea transparente [44]. El reciclaje inteligente del futuro sera,
ante todo, una arquitectura integrada y adaptada a cada realidad
local.

V. CONCLUSIONES

La investigaciéon analizd sistematicamente los avances,
desafios y oportunidades de la inteligencia artificial en la
transicion orientada al reciclaje inteligente, donde se demuestra
que la IA mejora la presion, eficiencia y la sostenibilidad del
sistema de gestion de los residuos so6lidos urbanos. Sin
embargo, se identificaron barreras que limitan la escalabilidad.
También se establecieron lineas para futuras investigaciones,
confirmando que la IA es clave para consolidar modelos de
economia circular en ciudades inteligentes

Los métodos manuales y mecénicos tradicionales son
superados ampliamente por los modelos basados en aprendizaje
profundo las cuales son: CNN, YOLO, EfficientNet y
arquitecturas hibridas CNN-transformer las cuales alcanzan
superiores al 90% de precision, mas velocidad en proceso y
estabilidad operativa. Estas se consideran tecnologias
dominantes en clasificar automdticamente los residuos.
Ademas, obtuvieron resultados altamente favorables al
implementar la TA en residuos metalicos, plasticos, papel y
residuos no clasificados. También muestra resultados positivos
en recoleccion y planificacion logistica mediante modelos
predictivos. Por lo que, la clasificacion automatica es el punto
de mayor madurez tecnoldgica dentro del proceso de reciclaje.

Las principales limitaciones son los altos costos iniciales,
demanda de hardware especializado, necesidad de grandes
datasets etiquetados, baja robustez en entornos reales y
dificultades de integracion con infraestructura existente. Estas
barreras explican que muchas soluciones alin se mantengan en
fase piloto. Por otro lado, los sistemas inteligentes generan
incrementos superiores al 20 % en eficiencia operativa,
reducciones mayores al 30 % en errores de segregacion y
mejoras significativas en recuperacion de materiales
valorizables. Ademas, optimizan la logistica y reducen
impactos ambientales indirectos, fortaleciendo la economia
circular urbana.

Las tendencias futuras incluyen modelos hibridos mas
robustos, edge computing, fusion multisensorial, roboética
colaborativa e integracion con IoT, blockchain y gemelos
digitales. El futuro del reciclaje inteligente dependera de
ecosistemas tecnoldgicos integrados y adaptables a contextos
locales. Las futuras lineas de investigacion deberian enfocarse
en la validacion de estos sistemas en condiciones operativas
reales, el andlisis de su impacto socioeconémico ambiental a
largo plazo y el disefio de modelos de negocio que faciliten su
adopcion en contextos con recursos limitados. Solo mediante
un enfoque multidisciplinario, colaborativo y orientado a la
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implementacion practica sera posible aprovechar plenamente el
potencial de la inteligencia artificial para resolver uno de los
desafios ambientales mas urgentes de las ciudades
contemporaneas la gestion sostenible de los residuos urbanos.
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