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Abstract. Inadequate waste disposal is a growing global issue affecting public
health, the environment, and urban quality of life. In Brazil, particularly in
Pard state, this issue is exacerbated by structural and logistical challenges. This
paper presents an automated waste detection system based on Computer Vision
using the YOLOVS algorithm to optimize public cleaning services and foster
cleaner, more sustainable urban environments. The system achieved a mAP of
0.9467, a precision of 0.9408, and a recall of 0.8779. However, the diversity
of waste may impact model accuracy. Expanding the dataset and integrating
with Internet of Things (loT) technologies are proposed to enhance the system’s
robustness and generalization.

Resumo. O descarte inadequado de residuos solidos é um problema global
crescente, impactando a saide puiblica, o meio ambiente e a qualidade de vida
urbana. No Brasil, e especialmente no Estado do Pard, esse problema é agra-
vado por desafios estruturais e logisticos. Este artigo apresenta um sistema
automatizado de detec¢do de lixo baseado em Visdo Computacional, utilizando
o algoritmo YOLOVS, com o objetivo de otimizar os servigcos de limpeza piiblica
e promover ambientes urbanos mais limpos e sustentdveis. O sistema alcangou
uma mAP de 0.9467, precisdo de 0.9408 e recall de 0.8779. No entanto, a diver-
sidade dos residuos pode afetar a precisdo do modelo. A ampliacdo do dataset
e a integracdo com tecnologias de Internet das Coisas (loT) sdo propostas para
aprimorar a robustez e a generalizagdo do sistema.

1. Introducao

O descarte inadequado de lixo € um problema mundial crescente, que afeta diretamente
a saude publica, o meio ambiente e a qualidade de vida nas cidades [Adeleke et al. 2021,
Prajapati et al. 2021, Al-Dailami et al. 2022]. A medida que a populacio global se ex-
pande e a urbanizacdo aumenta, a produgdo de residuos solidos urbanos também cresce,
0 que sobrecarrega os sistemas de gerenciamento de residuos e agrava questdes como
poluicdo, enchentes e degradacdo ambiental. O manejo inadequado do lixo € um dos
principais responsaveis pela contaminacdo de solos e recursos hidricos, além de contri-
buir para o aumento das emissdes de gases de efeito estufa, exacerbando o aquecimento
global [Dehghani et al. 2021].



No Brasil, o problema do descarte inadequado de residuos solidos € especialmente
alarmante, afetando todas as regides do pais, desde os grandes centros urbanos até as areas
rurais. A gestdo de residuos no Brasil enfrenta desafios estruturais complexos, como a in-
suficiéncia de politicas publicas eficazes, a falta de infraestrutura adequada para a coleta
e tratamento de lixo, e uma cultura de descarte que muitas vezes nao valoriza a susten-
tabilidade [Figueiredo 2023]. Estados como o Pard sdao particularmente impactados por
essas questodes, devido a sua vasta extensao territorial, a dispersao populacional e as difi-
culdades logisticas em regides remotas. O crescimento urbano desordenado e a falta de
conscientiza¢cdo ambiental agravam o cendrio, resultando em um actimulo preocupante
de lixo em vias publicas e dreas naturais, contribuindo para a polui¢do, a propagacao de
doencas e a degradacdo ambiental. Além disso, a caréncia de politicas de educagdo ambi-
ental e a desigualdade socioecondmica criam obstaculos adicionais para a implementagao
de solugdes eficazes e duradouras [Azevedo et al. 2020].

No contexto de cidades inteligentes, a integracao de tecnologias avancadas, como
a Visdo Computacional, permite monitorar e gerenciar questdes urbanas de forma mais
eficiente e sustentdvel. A automac¢do na deteccdo de problemas, como o descarte inade-
quado de residuos, € essencial para melhorar os servigos de limpeza publica e reduzir
o impacto ambiental. Cidades inteligentes utilizam a tecnologia ndo apenas para me-
lhorar a infraestrutura, mas também para promover um ambiente urbano mais resiliente,
sustentdvel e conectado, possibilitando um gerenciamento de residuos mais eficiente e
preciso [Ebekozien et al. 2022].

Este artigo propde um sistema automatizado de detec¢do de lixo utilizando Visao
Computacional com o algoritmo YOLOVS, focado na identificacdo do descarte irregu-
lar de residuos so6lidos em espagos urbanos do Estado do Pard. A solucdo visa otimi-
zar a eficiéncia dos servicos de limpeza publica, promovendo uma cidade mais limpa e
sustentavel, além de contribuir para a preservacdo ambiental e a qualidade de vida nas
cidades.

2. Metodologia
2.1. Conjunto de dados

O primeiro passo no desenvolvimento do sistema de detec¢do foi a coleta e preparagdo de
um conjunto de dados adequado (dataset). Foram utilizados videos e imagens capturadas
em areas urbanas de diferentes cidades do Estado do Pard. O conjunto de dados foi
composto por cenas de lixo em locais inapropriados, categorizados com a classe ”Lixo”.

As imagens passaram por um processo de anotacao utilizando a ferramenta Ro-
boflow, que permitiu marcar as regides de interesse (lixo) e gerar os bounding boxes ne-
cessarios para o treinamento do algoritmo [Ciaglia et al. 2022]. Ao todo, o dataset final
foi composto por cerca de 530 imagens anotadas, com 60% das imagens utilizadas para o
treinamento do modelo, 20% para validagcao e 20% para teste. O dataset esta disponivel
em [Silva 2024].

2.2. YOLO

O YOLOVS, langado como uma evolucao das versdes anteriores, foi o algoritmo seleci-
onado para este projeto devido a sua eficiéncia em tempo real e precisdo em deteccao



Figura 1. Imagens presentes no dataset

de objetos. O algoritmo apresenta uma arquitetura de rede neural convolucional desen-
volvida para realizar a tarefa de deteccdo de objetos de forma rdpida e precisa, sendo
especialmente ttil para detec¢do em videos [Reis et al. 2023].

A arquitetura do YOLOVS8 se baseia na detecgdo unificada, onde a rede divide a
imagem em uma grade e prediz as bounding boxes e classes em uma unica etapa. Isso
proporciona uma vantagem em relacdo a métodos tradicionais, que geralmente separam
a deteccdo e a classificacdo de objetos. O YOLOvS8 também apresenta melhorias em sua
capacidade de generalizacdo, sendo capaz de detectar objetos com maior precisao em
diferentes cendrios urbanos [Tahir et al. 2024].

2.3. Transferéncia de Aprendizado

Para otimizar o tempo de treinamento e aumentar a precisdo do modelo, foi utilizada a
técnica de Transferéncia de Aprendizado. Inicialmente, o modelo foi pré-treinado com
o dataset COCO (Common Objects in Context), que contém 2,5 milhdes de instancias
rotuladas para 328 mil imagens [Lin et al. 2014]. Posteriormente, o modelo foi ajustado
para a classes proposta “Lixo”, utilizando o conjunto de dados coletado localmente no
Para.

2.4. Hiperparametros

A escolha dos hiperparametros no treinamento de um modelo de Visdo Computacional
como o YOLOVS8 tem impacto direto na sua performance. No presente estudo, foi uti-
zada a configuracdo padrido dos hiperparametros e, para evitar o sobreajuste e garantir
eficiéncia no uso de recursos computacionais, foi implementado o critério de parada an-
tecipada (Early Stopping), com a métrica monitorada sendo a mean Average Precision
(mAP) no conjunto de validagdo. O critério de “paciéncia”(patience) foi configurado
para 50 épocas. Essa abordagem ajudou a garantir que o modelo ndo continuasse trei-
nando desnecessariamente apds atingir o ponto de saturacdo em termos de ganho de per-
formance.



2.5. Métricas de Desempenho

Para avaliar o desempenho do modelo, foram analisadas as principais métricas emprega-
das em tarefas de deteccdo de objetos, conforme definido por [Padilla et al. 2020].

* mAP (Mean Average Precision): Mede a precisdao média ponderada de cada classe
ao longo de todos os limiares de confianga. Essa métrica é amplamente usada
em competi¢des de deteccao de objetos e € uma medida robusta para avaliar a
qualidade geral do modelo.

* Precisdo: Representa a propor¢cdo de detec¢des corretas em relagdo ao total de
detecgdes feitas. Um modelo com alta precisdo tem poucos falsos positivos.

* Recall: Mede a capacidade do modelo de identificar todos os objetos relevantes
em uma imagem. Um alto valor de recall significa que o modelo tem poucos falsos
negativos.

A partir dos resultados obtidos nas métricas de desempenho, durante o treina-
mento e de testes do modelo, foi possivel obter uma visdo detalhada da performance do
modelo.

3. Resultados

O sistema de deteccao de lixo desenvolvido apresentou resultados promissores. Durante
o treinamento, o0 modelo YOLOvV8n executou por 316 épocas, com base no critério de
parada, e alcancou um mAP de 0.9467, o que indica uma alta capacidade de detec¢ao
da classe "Lixo”. A precisdo média do sistema foi de 0.9408, enquanto o recall foi de
0.8779, demonstrando um equilibrio satisfatrio entre a capacidade de detectar objetos e
a reducao de falsos positivos. A Figura 2 demonstra a perfomance do modelo ao longo
das épocas.
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Figura 2. Métricas de desempenho durante o treinamento do modelo



Embora o sistema de deteccao tenha apresentado resultados promissores, a grande
diversidade de residuos encontrados em areas urbanas pode influenciar a precisao do mo-
delo. Itens de diferentes formas, tamanhos, cores e condicdes de descarte podem dificultar
a identificag¢do correta de todos os tipos de residuos. A Figura 3 ilustra as detecgdes de
lixo realizadas pelo modelo e a diversidade de objetos em um cenério real.
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Figura 3. Deteccoes realizadas pelo modelo em um cenério real

Essa variacdo pode resultar em uma diminuicao do desempenho do sistema em
cendrios mais complexos, onde o lixo pode se misturar ao ambiente ou variar em suas
caracteristicas visuais. Portanto, € necessario ampliar o dataset utilizado no treinamento
do modelo, incorporando uma maior diversidade de tipos de residuos e cendrios, para
aumentar a robustez e a generaliza¢ao do sistema em situacdes reais.

4. Conclusoes

O desenvolvimento de um sistema de detec¢do de lixo, baseado em Visdo Computacional,
para cidades inteligentes no Estado do Pard mostrou-se eficaz, alcangando alto desempe-
nho em termos de mAP, precisdo e recall. No entanto, a grande diversidade de residuos
presentes em dreas urbanas pode impactar a precisao do modelo. A variagdao nas formas,
tamanhos, cores e condi¢des de descarte do lixo pode dificultar a deteccdo correta de cer-
tos tipos de residuos, especialmente em cendrios mais complexos, onde o lixo se mistura
ao ambiente ou apresenta caracteristicas visuais atipicas.

Essa variabilidade ressalta a necessidade de expandir o dataset utilizado no trei-
namento do modelo, incluindo uma gama mais ampla de tipos de residuos e cendrios, a
fim de aumentar a robustez e a capacidade de generalizacdo do sistema. Futuramente,
pretende-se aprimorar o sistema, ndo apenas para detectar outros problemas urbanos,
como entulho e infra¢cdes ambientais, mas também para integrar tecnologias de Inter-
net das Coisas (IoT), melhorando a coleta de dados em tempo real e a gestdo urbana.
Este estudo serve como uma prova de conceito promissora para a aplicacdo de técnicas
avangadas de Visao Computacional na gestdao de cidades inteligentes, particularmente em
regides com infraestrutura limitada, como o Estado do Para.
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