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Abstract. Combating the proliferation of the Aedes aegypti mosquito faces bar-
riers such as the difficulty of conducting in-person household inspections. To
mitigate this problem, this work proposes a system for detecting potential bre-
eding sites through images captured by residents’ own smartphones. This aims
to provide a ground-level perspective similar to that of health agents, strengthe-
ning community proximity and engagement. The images are processed by the
YOLOvI12m model and the data are integrated into an interactive map for ma-
nagers. The solution demonstrated viability as a complementary tool, achieving
a precision of 83.93%, F1-score of 70.68%, and recall of 61.04% in identifying
potential breeding sites.

Resumo. O combate a proliferacdo do mosquito Aedes aegypti enfrenta bar-
reiras como a dificuldade de inspecdo domiciliar presencial. Para mitigar esse
problema, este trabalho propée um sistema de detecgdo de potenciais criadou-
ros por meio de imagens registradas pelos smartphones dos préprios morado-
res. Isso visa oferecer uma perspectiva terrestre semelhante a dos agentes de
satide, fortalecendo a proximidade e engajamento da comunidade. As imagens
sdo processadas pelo modelo YOLOvI2m e os dados sdo integrados a um mapa
interativo para gestores. A solu¢do demonstrou viabilidade como ferramenta
complementar, alcangando precisdo de 83,93%, F1-score de 70,68% e recall de
61,04% na identificacdo de potenciais criadouros.

1. Introducao

O mosquito Aedes aegypti € agente transmissor da dengue, zika e chikungunya, que sdao
arboviroses que representam um grave problema de saude publica. Apenas em 2024,
foram reportados 187.719 casos de hospitalizagao [DATASUS 2024] e 6.264 mortes cau-
sadas pela dengue no Brasil [Ministério da Saide do Brasil 2025]. A proliferacdo dessas
doencas estd diretamente associada a presenga de dgua parada, pois € este o local onde as
fémeas depositam seus ovos [Wilke et al. 2020]. Portanto, ¢ de grande importancia pro-
por métodos eficazes de identificacdo dos criadouros para eliminé-los e, assim, reduzir o
impacto causado pelas doengas mencionadas.

Em ambientes urbanos, a inspecao depende majoritariamente de visitas domicilia-
res realizadas por agentes de saude, um processo que, além de demandar tempo e recursos



humanos significativos, apresenta limitagdes em sua abrangéncia, como a dificuldade de
acesso a todas as residéncias e a necessidade de repetidas visitas [Zara et al. 2016]. Além
disso, segundo Passos et al. 2022, mesmo com inspeg¢des, a auséncia de métodos auto-
matizados para identificar e mapear areas com alta concentra¢iao de focos compromete a
eficiéncia das estratégias de combate a dengue, dificultando a alocacdo de recursos e a
tomada de decisdes por parte dos gestores de saide publica. Fatores como a variacao na
qualidade das imagens capturadas, condi¢des de iluminagdo e a necessidade de segmentar
potenciais criadouros representam desafios técnicos adicionais.

Portanto, diante desse contexto, este trabalho tem como objetivo investigar como
um modelo baseado em redes convolucionais pode detectar potenciais criadouros de mos-
quito e contribuir para o mapeamento de dreas de maior risco de proliferacao, oferecendo
suporte para a¢des preventivas mais eficazes'. O modelo foi implementado como parte
de um sistema que cumpre as fungdes de capturar imagens do ambiente externo das re-
sidéncias, detectar possiveis criadouros de mosquito e disponibilizar os resultados para os
agentes de satide. O sistema tem a funcionalidade de receber as imagens registradas por
moradores, que fotografam essas dreas e terrenos proximos.

O restante do artigo estd organizado da seguinte forma: na Secdo 2 sdo apresen-
tados os trabalhos correlatos, enquanto a Sec¢ao 3 descreve a metodologia adotada para o
desenvolvimento do sistema incluindo as tecnologias e parametros utilizados acompanha-
dos pela justificativa da sua escolha. Além disso, nessa mesma sec¢ao sao apresentados os
resultados do treinamento do modelo de deteccao e o fluxo de funcionamento do servico
de deteccao de imagens implementado no projeto. Na Secdo 4, sdo apresentados os re-
sultados quantitativos do modelo de deteccdo e o desenvolvimento da aplica¢do mobile e
portal web, respectivamente. Por fim, a Sec¢do 5 contém as conclusdes e sugestoes para
trabalhos futuros.

2. Trabalhos Correlatos

O uso de visdo computacional aplicada ao monitoramento do mosquito Aedes aegypti, seja
na identificacdo de potenciais criadouros, seja no estudo de seu comportamento, tem sido
amplamente estudado nos dltimos anos. Esta secdo apresenta uma revisdao de trabalhos
correlatos, selecionados por apresentarem alguma semelhanca nos objetivos, diferengas
nas abordagens para solucionar o problema ou por proporem solucdes proximas ao con-
texto deste trabalho.

No trabalho de Cunha et al. 2021, a abordagem da detec¢dao de possiveis cria-
douros de mosquito tem enfoque em caixas d’agua e em piscinas. Foram usadas redes
neurais convolucionais (modelo Faster R-CNN com MobileNetV?2) para a detec¢do au-
tomatica dos objetos. Ja no artigo de Lima et al. 2021, foi proposto um sistema de visao
computacional baseado em YOLOV4 para identificar automaticamente possiveis focos do
vetor da dengue em imagens aéreas capturadas por drones.

Em outro artigo semelhante, Passos et al. 2022 também utiliza drones para ali-
mentar uma base de dados composta pelos videos gerados que serviram como base para
o treinamento do modelo. O sistema proposto utiliza uma CNN com arquitetura Faster

1C6digos desenvolvidos e as bases de imagens estdo disponiveis publicamente no repositério da pes-
quisa: https://github.com/cart-pucminas/deteccao-criadouros-mosquito.



R-CNN com backbone ResNet-50-FPN para a detec¢ao dos objetos em cada frame das fil-
magens. Também € implementado o método spatio-temporal consistency (em portugués,
consisténcia espaco-temporal) que registra a trajetoria dos objetos através dos frames, di-
minuindo a quantidade de possiveis falsos positivos e negativos. Os resultados obtidos
dentro da métrica F1-score foram de 65% para pneus e 77% para caixa d’agua.

No artigo de Javed et al. 2023, o objetivo foi desenvolver o EggCountAl, que é
um software gratuito baseado em Deep Learning (em portugués, Aprendizado Profundo)
para contar automaticamente os ovos de Aedes aegypti. Esse sistema apresentou acuricia
de 98,88% para imagens micro e 96,06% para imagens macro.

O estudo de Laranjeira et al. 2023 propde o uso do modelo YOLOV7 para detectar
e rastrear criadouros do mosquito transmissor de arboviroses em videos capturados por
drones. A detec¢do € realizada quadro a quadro, seguida de uma agregacao baseada em
medidas de Intersecdo sobre Unido (IoU, do inglés Intersection over Union) e distancias
espaco-temporais para manter a consisténcia no rastreamento.

Por fim, Ong et al. 2024 propde o sistema AMOSS (Automatic Mosquito Ovipo-
sition Study System), voltado ao estudo automatizado do comportamento de oviposi¢ao
de mosquitos Aedes. O sistema utiliza um microcomputador Raspberry Pi com cimera
infravermelha (NoIR) para capturar videos em time-lapse, e emprega o modelo SSD-
MobileNetV?2 para detectar automaticamente as atividades de postura de ovos, eliminando
os vieses associados a presenga do observador. O modelo alcangou precisao de 75,34% e
recall de 72,06% na detec¢ao das atividades de oviposi¢ao, com mAP de 70,68%.

A Tabela 1 mostra que nos trabalhos correlatos apresentados foram utilizadas trés
formas de adquirir as imagens: drones com cameras acopladas, cimeras macroscépicas
ou infravermelhas em ambiente controlado. Vale ressaltar que, apesar das métricas deste
trabalho serem comparativamente mais baixas, o contexto em que as imagens foram re-
gistradas € mais abrangente, portanto, as imagens sao mais diversas. Sabendo disso, este
trabalho traz uma nova perspectiva para captura das imagens: as imagens sdo registradas
pelos smartphones dos moradores, oferecendo um ponto de vista adicional, mais seme-
lhante ao que os agentes de saide estao habituados em suas visitas. Isso refor¢a o intuito
de permitir que o usudrio (cidadao) colabore com o monitoramento dos criadouros de
mosquito. As métricas ndo apresentadas pelos trabalhos foram marcadas com um traco

).

Tabela 1. Comparacao entre os trabalhos correlatos.

Artigo Precisao Recall F1-score Modelo Aquisicao
Lima et al. 2021 89,73% - - YOLOv4 Drone
Cunha et al. 2021 91% - - Faster R-CNN Drone
Passos et al. 2022 67% 90% 76,82% Faster R-CNN Drone
Javed et al. 2023 ~97% ~90% 93,37% EggCountAl Céamera macro
Laranjeira et al. 2023 =~ 85% 90% 87,43% YOLOV7 Drone
Ong et al. 2024 75,34%  72,06% 73,66%  SSD-MobileNetV2 Camera NolR

Registro por

Este trabalho 83,93% 61,04% 70,68% YOLOv12
smartphone




3. Metodologia

Esta secdo apresenta primeiramente as ferramentas escolhidas para o desenvolvimento do
sistema bem como a justificativa para seu uso. Em seguida, para descrever o método,
adotou-se uma abordagem dividida em trés partes: a primeira refere-se ao processo de
treinamento do modelo de detec¢do; a segunda apresenta as funcionalidades disponiveis
para os clientes (ou seja, moradores e gestores de satide) e a infraestrutura necesséria para
implantacio dessas funcdes, incluindo o aplicativo movel, portal web e servicos backend
em um ambiente de nuvem. Por fim, a terceira parte ilustra o fluxo do pipeline de detec¢ao
de objetos além de apresentar curvas que descrevem a evolu¢do do treinamento do modelo
de deteccao.

3.1. Materiais

A arquitetura convolucional escolhida para treinar o modelo foi a rede YOLO em sua
décima segunda versdo, que introduz uma arquitetura centrada em mecanismos de aten¢ao
e traz ganhos de desempenho em relacdo as versodes precedentes [Tian et al. 2025]. Sua
baixa laténcia de deteccao e requisitos moderados de hardware foram pontos que levaram
a sua escolha, considerando a infraestrutura disponivel para demonstra¢do do sistema. A
saida do modelo de detec¢do é representada pela imagem original sobreposta por caixas
retangulares que delimitam o objeto detectado, além de metadados com a lista de objetos,
suas classes e a quantidade deles.

A base de dados escolhida para treinar o modelo foi a MosquitoFusion Data-
set [Sayeedi et al. 2024]. Foram removidas imagens que ndo eram de interesse como
picadas de mosquito e o restante foi incluido dentro de uma unica classe, além de back-
ground (fundo ou drea ndo marcada); as imagens dessa base t€ém dimensado de 640 x 640.
Além dessa base de dados, os autores do artigo registraram 55 imagens adicionais; es-
sas imagens foram redimensionadas para que seu menor lado contenha 640 pixels. Em
relacdo a sua divisdo, adotou-se uma propor¢do maior de treino (60%) dado o volume
reduzido de amostras, preservando representatividade nos conjuntos de validagdo e teste.

A Tabela 2 também indica o uso de imagens geradas pelo LLM (Large Language
Model, em portugués, Grande Modelo de Linguagem) da Google da classe de modelos
Gemini (na versao Gemini 3 Pro) que € capaz de gerar imagens fotorrealistas. No contexto
deste trabalho, foram geradas imagens de quintais e terrenos baldios contendo uma vasta
gama de objetos com potencial para acimulo de 4gua como potes, baldes, pneus, garrafas
etc. A composi¢ao detalhada das bases, discriminando as fontes originais, sintéticas e o
volume final apds o processo de aumento, encontra-se sumarizada na Tabela 2.

Tabela 2. Composicao das bases de dados.

Dataset Total de imagens Treino Validacao Testes
MosquitoFusion 200 100 60 40
Imagens dos autores 55 33 11 11
Gerado por Gemini 3 Pro 293 293 0 0
Total 548 426 71 51
Total aumentado 974 852 71 51

Em relagdo as imagens geradas artificialmente, cabe ressaltar que estas nao foram



incluidas nos conjuntos de validacdo e teste do modelo. Essa decisdo metodoldgica visa
evitar que imagens sintéticas mascarem o real desempenho do modelo durante o monito-
ramento do treinamento e comprometam a confiabilidade da avaliagdo de generalizacio
no conjunto de teste.

Para ampliar a variabilidade das amostras e fortalecer a capacidade de
generalizagdo do modelo frente a diferentes cendrios, foram aplicadas técnicas de au-
mento de dados (data augmentation) sobre o conjunto de treinamento. Essa estratégia
visa mitigar a escassez de dados reais e prevenir o overfitting. Foram realizados os se-
guintes aumentos sobre a base de dados: espelhamento horizontal, rotacdo, transformacgao
afim, ajuste de brilho e contraste e ajuste de saturacao.

Quanto as tecnologias implementadas no sistema, a aplicacdo movel foi desenvol-
vida utilizando o framework multiplataforma React Native, sendo a versao atual destinada
a plataforma Android. O backend foi desenvolvido com o framework FastAPI, tecnologia
também utilizada pelo servi¢o de detec¢do para servir as predicdes do modelo. A infra-
estrutura necessaria para hospedar e demonstrar os resultados do trabalho foi implantada
na Google Cloud Platform (GCP), onde foi utilizado o servi¢co Cloud SQL para banco de
dados PostgreSQL e Cloud Storage para armazenamento de objetos.

Informacdes adicionais sobre a divisdo dos conjuntos de dados, as técnicas de
data augmentation aplicadas e o processo de geracao das imagens sintéticas, bem como
instrucdes para reproducao do sistema desenvolvido, estdo disponiveis no repositorio da
pesquisa referenciado na Secdo 1. Além disso, em relacdo a implementacao, € importante
ressaltar que a infraestrutura para demonstragao dos resultados ndo foi disponibilizada
publicamente.

3.2. Método

A metodologia de treinamento, dividida em cinco etapas, esta ilustrada na Figura 1.
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Figura 1. Metodologia de treinamento do modelo de deteccao.

Sucintamente, a primeira etapa consiste no processo de selecao da arquitetura de
deteccao e tecnologias de treinamento levando em consideragdo a natureza do problema;



¢ na segunda etapa em que as bases de dados foram selecionadas, filtradas e rotuladas
de acordo com a arquitetura YOLO, que foi a escolhida. Na terceira etapa, a base de
dados foi distribuida entre os conjuntos de treinamento, validagdo e testes, também sendo
realizado o aumento artificial de dados; em seguida, foram definidas as configuragdes
para treinamento como o ajuste de hiperparametros e foi enfim realizado o treinamento
do modelo de deteccao.

Por fim, a partir do modelo treinado, foi realizada a detec¢do dos objetos sobre as
imagens das bases de teste com a finalidade de avaliar seu desempenho. Conforme indi-
cado pela seta de retorno na Figura 1, as etapas 3 e 4 se repetiram até que se alcancasse um
resultado satisfatorio de acordo com a andlise quantitativa (baseando-se em métricas de
desempenho) e qualitativa dos resultados (baseando-se em inspec¢do visual). Finalmente,
o modelo treinado foi implementado no pipeline de deteccao do backend.

O conjunto de treinamento ¢ utilizado para que o modelo aprenda os padrdes e
caracteristicas presentes nas imagens, ajustando seus pesos internos com base no erro
obtido. O conjunto de validag¢do é usado durante a etapa de treinamento para calcular
métricas que permitem acompanhar a evolucdo do aprendizado além de permitir early
stopping (conclusdo antecipada do treinamento). Esse processo é fundamental para de-
tectar problemas como overfitting, quando o modelo passa a memorizar os dados de trei-
namento ao invés de generalizar. Por fim, o conjunto de teste € utilizado apenas apds o
término do treinamento, com o objetivo de avaliar a detec¢do em dados completamente
novos, simulando a aplicacao real em producao.

Concomitante ao treinamento do modelo de detec¢ao, foi desenvolvido o sistema
do qual este faz parte. Conceitualmente, como ilustra a Figura 2, o sistema ¢ dividido
entre clientes (usudrios do aplicativo mobile e do portal) e o servico de backend. Os
dois contextos sao intermediados por uma API web (do inglés, Application Programming
Interface) que interage com o banco de dados relacional, sistema de armazenamento de
objetos e o servico de detecgao.
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Figura 2. Diagrama de design do sistema.

Um dos principais componentes do backend € o servico de deteccdo. Ele é



constituido por um conjunto de etapas de processamento de imagem (referido anterior-
mente como pipeline de deteccdo), que resultam na imagem original sobreposta pelas
demarcagdes dos potenciais criadouros. As etapas do pipeline ocorrem na seguinte or-
dem: a imagem enviada pelo morador é armazenada em um diretério no sistema de
armazenamento de objetos; uma tarefa é entdo adicionada a fila de processamento que
redimensiona a imagem e aguarda disponibilidade do sistema; a rede treinada detecta
os objetos na imagem; por fim, a imagem com as demarcacdes (também referidas como
bounding boxes) € armazenada e os atributos da deteccao, como quantidade de objetos
detectados, sdo disponibilizados para consulta.

A aplicacdo movel que foi desenvolvida permite ao usudrio capturar e submeter
imagens da sua residéncia ou de terrenos proximos. Cada imagem corresponde a uma
andlise e pode ou ndo estar associada a uma campanha sazonal criada pelos gestores
de saide do municipio. Busca-se detectar nessas imagens locais propensos ao acimulo
de 4gua como vasos, calhas e recipientes diversos. Apds conclusdo dessa andlise, o re-
sultado € disponibilizado para o usudrio de forma que ele possa verificar as detecc¢oes.
Considerando isso, foi implementada a funcionalidade de feedback, permitindo ao mora-
dor deixar comentérios sobre os resultados obtidos, potencialmente contribuindo para o
aprimoramento de futuras iteracdes do sistema.

Ja o portal web permite que gestores de saide municipal criem e acompanhem o
andamento de campanhas de eliminacao dos focos de mosquito. A forma de visualizagdao
principal dos dados processados ocorre através de um mapa indicando localizagdes onde
os potenciais criadouros foram detectados. Isso s6 € possivel porque a aplicacdo mével
envia imagens georreferenciadas; na auséncia desse dado, € referenciado o local da re-
sidéncia. Portanto, a finalidade do portal € auxiliar no aprimoramento da alocagdo de
recursos e implementacido de medidas preventivas nas areas de risco.

3.3. Implementacao

A Figura 3 apresenta o fluxo de chamadas no pipeline de detec¢ao apds envio da imagem
pelo aplicativo.
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Figura 3. Diagrama do pipeline de processamento do sistema implementado.

Descrevendo este fluxo em mais detalhes, observa-se que, nas etapas de envio



e conclusdo do processamento, sao feitas requisi¢des sequenciais tanto ao banco de da-
dos relacional quanto ao armazenamento de objetos. Destaca-se que, neste pipeline, o
armazenamento de objetos € destinado a armazenar as imagens originais e processadas
e disponibiliza-las por meio de URLSs publicas, enquanto o banco de dados relacional é
responsdvel por agregar os metadados e registros associados as andlises e ao restante da
aplicacao e disponibilizi-los para consulta pela API principal. O tempo total de proces-
samento de uma imagem na implementagao foi da ordem de 10 segundos.

Quanto ao treinamento da rede de deteccdo, os parametros foram definidos de
forma empirica, ou seja, variando atributos como tamanho de batch, nimero de épocas
e resolucdo das imagens, selecionou-se a combinacao que obteve os melhores resultados
na avaliagdo com a base de testes. O treinamento foi conduzido considerando um pro-
blema de classifica¢do bindria (classes: potencial criadouro e background), treinado por
230 épocas, com 32 imagens por batch e cada imagem foi redimensionada para 640 x 640
pixels. O hardware utilizado foi a GPU Nvidia A100 (80 GB) na plataforma Google
Colab. Como modelo base, utilizou-se a versio YOLOv12m, composta por 292 cama-
das e 20.138.529 pesos e foram adotadas as configuracdes padrdes de treinamento para
parametros nado mencionados.

A Figura 4 apresenta a evolugdo durante o treinamento do modelo de acordo com
as métricas precisdo, recall e mAP (do inglés, Mean Average Precision). Além disso, ela
apresenta as perdas calculadas para o posicionamento das bounding boxes inferidas em
relacdo a referéncia (ground truth). Essas métricas foram calculadas a partir das predi¢oes
sobre o conjunto de validacdo. Observa-se que o treinamento é concluido quando o plato
¢ atingido nas curvas de precisao e recall.
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Figura 4. Evolugao do treinamento do modelo baseado na rede YOLOv12m.

4. Experimentos e resultados

A Figura 5 apresenta um mosaico de 6 imagens que foram processadas pela versao final
do modelo. Essas imagens pertencem ao conjunto de testes.



Figura 5. Resultados de deteccoes sobre a base de testes.

Para configurar uma deteccao, foi adotado como critério considerar a confiancga
(conf.) > 20% e IoU > 50%. No mosaico, as imagens a, d e f mostram imagens com
detecgoes bem-sucedidas. Neste caso, elas identificaram corretamente valas, pneus (a) e
compartimentos destampados (d e f). Nota-se que vasos contendo plantas nao configuram
deteccdes nestas imagens, porque a terra absorve liquidos. No entanto, as imagens b, ce e
demonstram algumas limita¢es da rede nesta versdo, deixando por exemplo, de detectar
objetos pequenos (e) ou com baixo contraste (b), também detectando falsos positivos
como tampas com concavidade para baixo e recipientes fechados (c).

A Tabela 3 apresenta as métricas de desempenho do modelo inferindo sobre a base
de testes, considerando os limiares de detec¢do mencionados anteriormente.

Tabela 3. Desempenho do modelo YOLOv12m inferindo sobre a base de testes.

Métrica Resultado
Precisao 83,93%
Recall 61,04%
F1-score 70,68 %
mAP50 74,80%
mAP75 66,44%

mAP50-95  57,78%

Considerando que no conjunto de testes ha 77 instancias correspondentes a poten-
ciais criadouros, o modelo detectou 47 dessas instancias corretamente. Entretanto, a rede
deixou de detectar 30 objetos desse conjunto (falsos negativos) e 9 deteccoes adicionais
nao correspondem a nenhum objeto rotulado originalmente (falsos positivos).

4.1. Aplicativo Movel

No aplicativo, ap6s o cadastro e autenticagdo, o usudrio pode submeter imagens de duas
formas distintas: fazendo upload de fotografias armazenadas na galeria do dispositivo



ou capturando as imagens pela camera do smartphone diretamente pelo aplicativo. Es-
sas imagens podem ser enviadas no contexto de uma campanha vigente ou podem ser
submetidas de forma avulsa para analise.

Independentemente do método escolhido, apds o envio da imagem, o sistema pro-
cessa a fotografia através do pipeline de deteccao descrito anteriormente. Quando o pro-
cessamento € concluido, o aplicativo apresenta ao usudrio os resultados da andlise, exi-
bindo a imagem com marcagdes visuais. Cada deteccao € apresentada com um retangulo
delimitador, permitindo que o morador identifique claramente quais objetos foram classi-
ficados como potenciais criadouros. A Figura 6 apresenta este procedimento.

Tipo de Analise:

Detector de Focos da Dengue < Detalhes da Analise

‘ A Propriedade

iisi Imagens da Anélise
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o
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Data/Hordrio
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| Inverno ad
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. Campanha
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Figura 6. Fluxo de envio de imagem.

4.2. Portal Web

O portal web foi desenvolvido para atender as necessidades dos gestores de satide muni-
cipal, fornecendo uma interface centralizada para o acompanhamento e anélise dos dados
coletados através do aplicativo movel. A plataforma permite que os administradores criem
e gerenciem campanhas de combate as arboviroses, definindo parametros como periodo
de duracdo, area de abrangéncia geografica e objetivos especificos de cada iniciativa. O
codigo para reproducdo tanto da aplicacdo mobile quanto do portal estdo disponiveis no
repositorio da pesquisa apresentado na Secao 1.

A Figura 7 mostra o mapa de detec¢des com regides do municipio de Belo Hori-
zonte divididas em quadrantes e locais de onde moradores registraram imagens. Os locais
podem se classificar como propriedades (quadrados azuis) ou terrenos (quadrados laran-
jas), conforme indica a legenda na parte inferior da figura. Cada marcacdo do mapa se
expande com informagdes adicionais sobre as detec¢des naquele local ou quadrante.
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Figura 7. Mapa de deteccoes para a cidade de Belo Horizonte.

5. Conclusao

Este estudo demonstrou a viabilidade da visao computacional como apoio a vigilancia do
Aedes aegypti. O modelo YOLOV12 obteve resultados promissores na detec¢do de cria-
douros, com precisao de 83,93% e Fl-score de 70,68%. Embora apresente um recall mais
baixo (61,04%), o sistema destaca-se como uma ferramenta complementar estratégica
para contornar barreiras da inspe¢ao manual, como a escassez de agentes e a restricao de
acesso a domicilios.

Além do algoritmo, a solugdo consolida um fluxo 4gil de dados georreferenciados.
O engajamento da populacido no envio de imagens possibilita a geracdo de mapas em
tempo real para os gestores de saide, o que acelera a identificacdo de focos e otimiza a
alocacao de recursos preventivos.

Como trabalhos futuros, sugere-se a adocao de uma rotulagem multiclasse que,
apesar de demandar maior esfor¢o de anotacdo e balanceamento, permitird uma avaliagdo
granular da sensibilidade e precisao do modelo para tipos especificos de recipientes. A
consolidagdo dessa base de dados poderéd estabelecer um benchmark padronizado, vi-
abilizando a validacdo e a comparacdo direta com novas pesquisas na area. Adicio-
nalmente, recomenda-se investigar outras arquiteturas de detec¢do de objetos, além da
familia YOLO, visando encontrar o melhor equilibrio entre o desempenho preditivo e o
custo computacional.
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