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Abstract—This paper presents an innovative intelligent system
for the automatic detection and classification of municipal solid
waste, aiming to improve the efficiency and reliability of selective
collection processes. Using artificial intelligence and advanced
deep learning techniques, such as the YOLOv8n model, in
conjunction with TensorFlow Lite, the system is capable of
identifying and classifying waste into four main categories: metal,
paper/cardboard, glass, and plastic. The trained model was in-
corporated into a mobile application developed in Flutter, aiming
to optimize selective collection and increase the accuracy of waste
separation, promoting proper disposal. Users can easily interact
with the application by sending or capturing images and receiving
instant feedback on the type of waste detected, accompanied by
standardized color codes to assist in the correct separation of
materials. After comparative tests with different versions of the
network, we chose to use YOLOv8n, with an average accuracy
(mAP) of 95.08% and an FI-score of 93.12%. Developed for
mobile devices, the system is an accessible tool that contributes
to environmental sustainability, encouraging responsible disposal
practices and facilitating use in edge computing scenarios.

Resumo—Este artigo apresenta um sistema inteligente ino-
vador para a deteccdo e classificacio automatica de residuos
solidos urbanos, com o objetivo de melhorar a eficiéncia e
a confiabilidade dos processos de coleta seletiva. Utilizando
inteligéncia artificial e técnicas avancadas de deep learning, como
o0 modelo YOLOvV8n em conjunto com TensorFlow Lite, o sistema
é capaz de identificar e classificar residuos em quatro categorias
principais: metal, papel/papeldo, vidro e plastico. O modelo
treinado foi incorporado a um aplicativo movel desenvolvido em
Flutter, visando otimizar a coleta seletiva e aumentar a precisao
na separacao de residuos, promovendo o descarte adequado. Os
usudrios podem interagir facilmente com o aplicativo enviando
ou capturando imagens e recebendo feedback instantaneo sobre
o tipo de residuo detectado, acompanhado de codigos de cores
padronizados para auxiliar na correta separacao dos materiais.
Apos testes comparativos com diferentes versoes da rede, optamos
por utilizar a YOLOv8n, com uma média de precisao (mAP) de
95,08% e F1-score de 93,12%. Desenvolvido para dispositivos
moveis, o sistema é uma ferramenta acessivel que contribui para
a sustentabilidade ambiental, incentivando praticas responsaveis
de descarte e facilitando o uso em cenarios de computacio em
borda.

I. INTRODUCAO

A questdo do gerenciamento de residuos é uma preocupacao
crescente em nivel global, especialmente considerando o au-
mento exponencial na geracdo de residuos. Em 2016, o mundo
produziu cerca de 2,01 bilhdes de toneladas de residuos sélidos
urbanos, e este nimero estd projetado para crescer para 3,4
bilhdes de toneladas até 2050 [1].

No Brasil, a Politica Nacional de Residuos Sélidos (PNRS),
estabelecida pela Lei n® 12.305/2010 [2], estabelece diretrizes
para o gerenciamento de residuos, promovendo responsabili-
dade compartilhada entre produtores, consumidores e governo.
Esta lei enfatiza a importdncia da coleta seletiva e recicla-
gem, criando um marco legal que visa reduzir a quantidade
de residuos enviados para aterros sanitirios e promover a
reutilizacdo de materiais.

A identificag@o e a classificacdo adequadas dos materiais
reciclaveis constituem etapas fundamentais para a eficdcia
da coleta seletiva. Residuos como papeldo, plasticos, vidros
e metais apresentam valores distintos nos processos de re-
ciclagem e demandam procedimentos especificos para sua
correta reutilizagdo. A defini¢do precisa dos materiais a se-
rem coletados, bem como de sua forma de separagdo, ndo
apenas potencializa a eficiéncia do sistema de reciclagem,
mas também contribui para a redugado significativa do volume
de residuos destinados a aterros sanitarios. De acordo com
a Associa¢do Brasileira de Empresas de Limpeza Piblica
e Residuos Especiais (Abrelpe), apenas 3,5% dos residuos
gerados no Brasil foram reciclados em 2020 [3], o que indica
um grande potencial de melhoria neste aspecto.

A tecnologia desempenha um papel fundamental neste
processo. Este trabalho tem como objetivo contribuir para
resolver o problema do gerenciamento de residuos através da
implementagdo de um sistema inteligente para identificacio
e deteccdo de residuos sélidos. Utilizando ferramentas de
inteligéncia artificial e modelos de aprendizado de mdquina



como TensorFlow Lite, o projeto automatiza a identificacio
de residuos, aumentando a eficiéncia na coleta e reduzindo a
margem de erro humano.

A computagio de borda e a inteligéncia artificial t€m
avancado rapidamente, expandindo aplica¢des em dispositi-
vos moéveis e sistemas de baixo consumo. Essas tecnologias
buscam uma abordagem descentralizada e eficiente, onde a
inferéncia de modelos de deep learning pode ocorrer direta-
mente em dispositivos periféricos, sem depender de servidores
remotos, reduzindo laténcia e consumo de banda de rede
[4]. Dentro deste contexto, frameworks como TensorFlow Lite
(TFLite) se destacaram por sua capacidade de otimizar mode-
los de aprendizado de maquina para funcionar em dispositivos
moéveis e loT. Desenvolvido pelo Google, o TFLite oferece
uma solugdo leve e facil de integrar, promovendo aprendizado
de maquina diretamente no dispositivo [4].

Com a expansdo de dispositivos de borda e suas capacida-
des, surgem desafios relacionados ao uso eficiente de recursos
de hardware limitados, como processamento € memoria, exi-
gindo técnicas especificas de otimizacao de modelos. Em res-
posta, compiladores de modelos de inferéncia, como TensorRT
e Relay, foram desenvolvidos para transformar modelos padrio
de deep learning em versdes leves prontas para dispositivos
de baixo recurso.

O sistema proposto se enquadra neste contexto, implemen-
tando deteccdo de residuos solidos usando YOLOvSn e Tensor-
Flow Lite, e integrando esses modelos em uma aplica¢ao Flut-
ter para uso em dispositivos méveis. O objetivo é demonstrar a
efetividade e eficiéncia desta abordagem descentralizada para
gerenciamento de residuos, fornecendo uma ferramenta préatica
e acessivel para detectar e classificar materiais reciclaveis.

A ferramenta foi desenvolvida para ser intuitiva e facil de
usar. Ap6s treinar o modelo YOLOvS8n com o dataset litter-
detection, disponivel no Kaggle [5], contendo as classes Metal,
Papeldo, Vidro e Pléstico, o modelo foi exportado para formato
.tflite e integrado em uma aplicacdo Flutter. Os usudrios
podem selecionar uma imagem da galeria ou tirar uma foto
diretamente através da aplicacdo. O sistema analisa a imagem
e identifica a classe de residuo presente, exibindo a confianga
da classificagdo e usando cores distintas para cada classe,
seguindo o padrdo de coleta seletiva definido pela Resolucdo
CONAMA n° 275/2001 [6].

II. METODOLOGIA

Este trabalho foi estruturado em uma sequéncia de etapas
descritas no fluxograma da Figura 1, que apresenta uma
visdo geral do processo, desde a obtencdo e preparagdo dos
dados até a implementacdo e validacdo da ferramenta de
deteccdo de residuos sélidos no aplicativo Flutter. O processo
¢ dividido em cinco principais etapas: aquisicdo da base de
dados, treinamento e avaliacdo dos modelos, conversido para
TensorFlow Lite, desenvolvimento do aplicativo em paralelo
com a integracdo do modelo escolhido com a plataforma e
testes funcionais do aplicativo.
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Figura 1: Metodologia empregada neste trabalho

Figura 2: Exemplos de Imagens de Treinamento, Teste e
Validag¢do do Dataset ”Litter-Detection”

A. Agquisicdo da Base de Dados

A base de dados utilizada neste trabalho foi a “litter-
detection”, disponivel no Kaggle [5], para realizar a deteccao
de residuos em imagens de diferentes ambientes. Este con-
junto de dados é composto por um total de 9.841 imagens,
classificadas em quatro categorias de residuos: Metal, Papelao,
Vidro e Plastico. Algumas das imagens incluem capturas feitas
com cameras especificas, como a camera BlueROV2, para
coleta de dados subaquaticos e terrestres, enquanto outra parte
das imagens foi extraida do conjunto de dados TACO (Trash
Annotations in Context).

O conjunto de dados “litter-detection” contém 9.841
imagens, divididas em 3.194 para treinamento, 1.079 para
validacdo e 1.000 para teste. Além disso, o conjunto de
dados foi anotado com a ferramenta Roboflow, o que facilita
a organizacdo e o uso dos dados em projetos de visdo
computacional. As imagens foram processadas para garan-
tir a consisténcia de tamanho (640x640) e receberam pré-
processamento, como correcdo de orientagdo e aumento de
contraste, para aprimorar o desempenho do modelo durante
o treinamento. Na Figura 2 é possivel visualizar algumas
imagens do conjunto de dados.

B. Treinamento e Avaliagdo dos Modelos YOLO

YOLO (You Only Look Once) é uma abordagem eficiente
para deteccdo de objetos, transformando o problema em re-



gressdo para prever simultaneamente caixas delimitadoras e
probabilidades de classes em uma tnica avaliacdo. Otimizada
para tempo real, a rede neural reduz falsos positivos em fundos
complexos, superando métodos anteriores. [7].

Para determinar a abordagem mais eficaz de detecgdo,
diferentes versdes dos modelos YOLO foram avaliadas, tais
versdes foram: YOLOv8n, YOLOv9t e YOLOvIOn. Inicial-
mente, todos os modelos foram submetidos a um processo
de treinamento, utilizando a linguagem Python, na pasta de
treinamento do dataset de residuos para avaliar o desempenho
de cada um em termos de precisdo, sensibilidade, média de
precisdo média (mean average precision, mAP) e Fl-score.
O modelo escolhido foi a YOLOv8n devido a necessidade
de otimizacdo entre desempenho e consumo de recursos. O
treinamento dos modelos foi realizado no ambiente Python uti-
lizando a biblioteca Ultralytics, que permite uma configuracio
robusta e flexivel dos pardmetros de treino, além de suporte
nativo para versdes do YOLO. O processo incluiu o ajuste
dos hiperparametros, como as épocas e tamanho do batch,
otimizados para obter o melhor equilibrio entre precisdo e
desempenho computacional.

C. Conversdo para TFLite

O TensorFlow Lite (TFLite) € um framework de aprendizado
de maquina leve e de cddigo aberto, projetado para permitir a
inferéncia em dispositivos méveis e loT. Integrado ao ecossis-
tema TensorFlow, o TFLite suporta diversas plataformas, como
Android, iOS e microcontroladores (MCUs), tornando-se uma
escolha ideal para desenvolvedores que buscam implementar
solucdes de aprendizado de maquina em ambientes com recur-
sos limitados. Sua abordagem de Edge Computing possibilita
a execugdo de tarefas complexas, como deteccio de objetos e
reconhecimento de imagem, diretamente nos dispositivos que
geram os dados, reduzindo a laténcia, economizando largura
de banda e melhorando a privacidade [4].

Esse processo de implantacdo € viabilizado por um fluxo
de conversao eficiente, parcialmente ilustrado na Figura 3, que
detalha a transformacdo de modelos TensorFlow em arquivos
TFLite otimizados. Conforme descrito por Li Shuangfeng, a
Figura 3, intitulada ”"TFLite Model Conversion” (Conversao de
Modelo TFLite), mostra como um modelo criado com APIs do
TensorFlow é processado pelo TFLite Converter, gerando um
arquivo .tflite baseado em FlatBuffers. Esse arquivo € entdo
executado em dispositivos de borda pelo TFLite Interpreter,
que pode aproveitar aceleradores de hardware, como GPUs,
via delegates, para otimizar a inferéncia. Neste trabalho, o
modelo YOLO treinado exportado no formato PyTorch segue
um pipeline mais amplo, conforme detalhado na Figura 4,
que ilustra todo o fluxo de conversdo desde o modelo original
até a obtencdo do arquivo .#flite otimizado para execucdo em
dispositivos embarcados.

D. Desenvolvimento e Integracdo do Aplicativo Flutter

O Flutter € um framework de desenvolvimento de
aplicagdes moveis multiplataforma criado pelo Google, que
utiliza a linguagem de programacdo Dart. Uma das principais
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vantagens do Flutter é sua capacidade de criar aplicagdes
nativas para iOS e Android a partir de um tnico c6digo base,
reduzindo significativamente o tempo de desenvolvimento e os
custos de manutencdo. O framework oferece um desempenho
préximo ao nativo através de sua arquitetura baseada em wid-
gets, permitindo a criacdo de interfaces de usudrio altamente
personalizdveis e responsivas. Além disso, o Flutter possui
um extenso ecossistema de plugins e bibliotecas que facilitam
a integracdo com funcionalidades especificas do dispositivo,
como cimera, armazenamento e processamento de machine
learning, tornando-o uma escolha ideal para aplicagdes que
requerem recursos avancados como inferéncia de modelos de
IA diretamente no dispositivo.

O desenvolvimento da interface do aplicativo no Flutter foi
projetado para oferecer uma experiéncia de uso intuitiva, com
foco na facilidade de navegacao e acessibilidade das funciona-
lidades principais. A interface permite ao usudrio selecionar
ou capturar uma imagem diretamente, proporcionando uma
experiéncia integrada e fluida, como demonstrado na Figura
5. O aplicativo exibe as opgdes de detecgdo e apresenta a
previsdo de classe de residuo. A demonstracdo das telas do
sistema ilustra como essas funcionalidades sdo organizadas,
facilitando a intera¢do do usudrio com o aplicativo.

A integracdo do modelo TFLite ao aplicativo Flutter foi
realizada utilizando a biblioteca “tflite_flutter”, que possi-
bilita a execucdo de modelos TensorFlow Lite diretamente
no dispositivo mével. Essa biblioteca permite que o modelo
embarcado execute inferéncias nas imagens fornecidas pelo
usudrio, detectando quatro tipos de residuos — metal, pa-
pel/papeldo, vidro e plastico —, o que ¢é crucial para garantir
uma experiéncia fluida e responsiva. A arquitetura do sistema,
dividida em trés camadas principais, conforme apresentada na
Figura 6, inclui a camada de Interface, com uma péagina inicial
minimalista contendo a logo e um botdo de inicio, uma tela
de captura para tirar fotos ou selecionar da galeria, e uma
tela de resultados visualmente intuitiva; a camada de Proces-
samento, responsavel pela logica de tratamento de imagens
e filtragem de resultados; e a camada de Machine Learning,
onde o modelo TFLite opera. Essas fungdes desenvolvidas na
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Figura 5: Fluxo do Aplicativo TrashScan e Resultados da
Deteccao de Residuos
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Figura 6: Arquitetura do Sistema

aplicacdo oferecem uma resposta rdpida e eficaz, essencial
para a usabilidade do aplicativo, funcionando inteiramente no
dispositivo sem necessidade de conexdo com a internet.

A implementacdo inclui a preparacdo da imagem para in-
feréncia através de métodos especificos, que convertem a ima-
gem redimensionada em um tensor adequado para o modelo.
Durante a inferéncia, a imagem € carregada e redimensionada
para 640x640 pixels — tamanho exigido pelo modelo —,
seguida pela normalizagdo dos pixels de 0-255 para uma escala
de 0-1, melhorando a precisdo das previsdes. O modelo, carre-
gado na inicializacdo da pédgina, analisa a imagem utilizando
um sistema de grades (80x80, 40x40 e 20x20), totalizando
8400 pontos de andlise, gerando para cada ponto 8 valores:
4 para a localizacdo do objeto (centro x, centro y, largura
e altura) e 4 para as confidéncias das classes de residuos.
Os resultados da inferéncia sdo processados com o algoritmo
Non-Maximum Suppression (NMS), que elimina deteccdes
duplicadas e mantém apenas as mais confidveis, assegurando
que apenas as previsdes mais relevantes sejam apresentadas. O
contexto de navegagdo do Flutter entdo redireciona o usudrio
a pagina de resultados, exibindo as deteccdes e a imagem
original, proporcionando uma interacdo completa e eficiente

que facilita a compreensio dos resultados.

Para facilitar a identificacdo de residuos, o aplicativo exibe
cores da coleta seletiva (vermelho para pléstico, azul para
papel/papelao, verde para vidro, amarelo para metal) junto
as classes e niveis de confianca, promovendo categorizacio
correta, conscientizacdo ambiental e uma interface intuitiva
que incentiva praticas sustentdveis de reciclagem.

E. Testes Funcionais e Ajustes do Aplicativo

Para garantir a eficicia do modelo, foram realizados testes
funcionais em condi¢des reais, avaliando o aplicativo com
diferentes residuos e em diversos ambientes. A precisdo das
classificacdes foi monitorada para garantir que o sistema
estivesse detectando corretamente os tipos de residuo e res-
pondendo conforme o esperado. Além disso, o desempenho
da aplicacdo em dispositivos mdveis foi avaliado, verificando
o tempo de resposta e a usabilidade da interface. Apds os
testes iniciais, ajustes foram feitos na interface do aplicativo
e no tempo de inferéncia, visando otimizar a experiéncia do
usudrio. A interface foi refinada para ser mais intuitiva, en-
quanto o desempenho do modelo foi ajustado para minimizar
o uso de recursos do dispositivo, garantindo uma execucao
rapida e eficiente.

FE Métricas de Avaliacdo

Para fundamentacdo da escolha do modelo entre as versdes
YOLOv8n, YOLOv9t e YOLOvI0n, foram utilizadas algumas
métricas de detec¢do conhecidas e amplamente utilizadas na
literatura para avaliar nossa rede. Tais métricas serdo descritas
abaixo:

mAP@0.5: A média da média de precisdes (Mean Average
Precision) calculada com um limiar de 0.5 para a intersecao
sobre unido (IoU). Essa métrica calcula a média da precisdo
em vdrias classes e € utilizada para avaliar a eficicia do modelo
em detectar corretamente objetos em uma imagem. Ela fornece
uma visdo geral de quao bem o modelo esta detectando objetos
e separando-os das dreas de fundo.

C
1
AP@0.5 = — AP, 1
m o ; (1)

Precisao: Representa a razdo entre a quantidade de objetos
detectados corretamente e o total de detecgdes realizadas como
objetos. Em termos praticos, quanto maior a precisdo, menor a
chance de o modelo gerar falsos positivos (objetos detectados
incorretamente como positivos).

TP

Precisdo = ———
TP + FP

2)

Sensibilidade (Recall): E a razio entre a quantidade de
objetos detectados corretamente como positivos e a quantidade
total de objetos que sdo, de fato, positivos. A sensibilidade
elevada indica que o modelo estd identificando a maioria dos
objetos relevantes, com menos falsos negativos.

TP
bili _
Sensibilidade TP+ EN 3)



F1-Score: Calcula uma média harmdnica entre a precisdo
e a sensibilidade, equilibrando essas duas métricas para uma
avaliacdo mais robusta do modelo. Ele é especialmente util
em contextos onde € importante ter um equilibrio entre a
capacidade do modelo de encontrar objetos e evitar falsos

alarmes.

Precisao - Sensibilidade
F1-S =2 4
core Precisdo + Sensibilidade @)

ITI. RESULTADOS E DISCUSSAO
A. Configuragdo do Treinamento e Desempenho dos Modelos

As trés variantes nano das arquiteturas YOLO (YOLOv8n,
YOLOv9t e YOLOviOn) foram treinadas em 500 épocas,
utilizando batch size de 8. A avaliagdo dos modelos foi condu-
zida exclusivamente no conjunto de teste independente (1.000
imagens), garantindo uma avaliacdo imparcial da capacidade
de generalizacdo. A Tabela 1 apresenta as métricas de de-
sempenho para cada rede, incluindo a Precisdo, Sensibilidade,
F1-Score ¢ mAP@0.5. O YOLOv8n destacou-se como o
melhor modelo, alcangcando um mAP@0.5 de 95,08%, precisao
de 96,13% e sensibilidade de 90,29%, resultando em um
Fl-score de 93,12%. Este modelo demonstrou convergéncia
eficiente, atingindo seu desempenho 6timo na época 399. O
YOLOviOn e YOLOv9t apresentaram niveis de desempenho
similares, com valores de mAP@0.5 de 94,85% e 94,78%
respectivamente. Destaca-se que o YOLOvIOn alcangou a
maior precisio (96,93%) entre todos os modelos testados, em-
bora com sensibilidade (recall) ligeiramente inferior (91,57%).
Ambos os modelos atingiram seu melhor desempenho préximo
ao final do treinamento (épocas 491 e 489 respectivamente).

Foi realizada uma andlise de estabilidade nas ultimas 50
épocas de treinamento de cada modelo (Tabela 2), empregando
medidas estatisticas incluindo média, desvio padrdo e coefici-
ente de variagcdo (CV). A escolha por 50 épocas foi motivada
pela necessidade de avaliar a convergéncia e a consisténcia
dos modelos apés um periodo suficiente de treinamento,
permitindo identificar padrdes estdveis de desempenho nas
fases finais do processo. Esta andlise foi implementada através
de um script Python abrangente que processou os resultados de
treinamento do arquivo results.csv de cada modelo, calculando
métricas de estabilidade.

A andlise revelou que o YOLOv8n e YOLOv9t foram os
modelos mais estaveis, ambos exibindo um coeficiente de
variacdo de 0,02%. Isso indica um desempenho altamente
consistente durante a fase final do treinamento. O modelo YO-
LOv10n também apresentou boa estabilidade, com coeficiente
de variagao de 0,04%.

B. Justificativa da Selecdo do Modelo

A selecio do YOLOv8n como modelo 6timo para a
aplicacdo foi fundamentada em uma andlise abrangente e mul-
tifacetada que considerou ndo apenas métricas de desempenho
isoladas, mas também requisitos especificos de aplicagdes de
computacdo de borda e as limitagdes inerentes a dispositivos
moveis.

1) Primazia do mAP@0.5 como Métrica Determinante: A
métrica mAP@0.5 (Mean Average Precision) foi estabelecida
como critério principal de selecdo por representar a avaliacao
mais rigorosa e abrangente do desempenho de modelos de
deteccdo de objetos. Diferentemente de métricas individu-
ais como precisdo e sensibilidade, que avaliam aspectos es-
pecificos do desempenho, o0 mAP@0.5 fornece uma medida
integrada que considera simultaneamente a capacidade de
localizacdo precisa (IoU > 0.5) e classificacdo correta. Esta
métrica é reconhecida como padrido-ouro na literatura de visido
computacional por sua capacidade de capturar nuances de
performance que métricas isoladas podem mascarar, sendo
particularmente critica em aplicacdes multiclasse como a
classificacdo de residuos sélidos.

O YOLOv8n demonstrou superioridade inequivoca no
mAP@0.5 com 95.08%, superando o YOLOvIi0n (94.85%) e
YOLOv9t (94.78%). Esta vantagem de 0.23 pontos percentuais
sobre o YOLOvIOn, embora aparentemente modesta, repre-
senta uma melhoria estatisticamente significativa na capaci-
dade geral de detec¢do e localizacdo de objetos, traduzindo-
se em maior confiabilidade operacional em cendrios reais de
aplicacao.

2) Estabilidade Operacional Superior: A anélise de estabi-
lidade revelou-se um diferencial critico na sele¢do do modelo.
Conforme demonstrado na Tabela 2, o YOLOv8n apresentou
estabilidade no mAP@0.5 (desvio padrao de 0.02%, CV de
0.02%). Esta estabilidade multidimensional, particularmente
evidente no mAP@0.5, equipara-se ao YOLOv9t e supera
significativamente o YOLOv10n (CV de 0.04% no mAP@0.5).

A estabilidade superior no mAP@0.5 é especialmente re-
levante pois indica consisténcia na capacidade de deteccdo e
localizacdo ao longo do treinamento, sugerindo maior robustez
do modelo em condicdes operacionais variadas. Em contextos
de computa¢do em borda e aplicagdes méveis, onde recursos
computacionais sio limitados e condi¢cdes ambientais podem
variar significativamente, a estabilidade do modelo torna-se
um requisito critico para garantir performance previsivel e
confidvel.

3) Robustez em Ambientes Heterogéneos: O dataset "litter-
detection” apresenta caracteristicas desafiadoras, incluindo
imagens subaquaticas e terrestres com variagdes significativas
de iluminacdo, texturas de fundo complexas e condi¢des de
captura diversas. Neste contexto heterogéneo, o mAP@0.5
superior do YOLOvS8n demonstra maior robustez e capacidade
de adaptacdo a cendrios diversos, indicando performance mais
consistente em condi¢des reais de aplicacdo onde a variabili-
dade ambiental é esperada.

C. Andlise Qualitativa dos Resultados
A alta precisdo do YOLOv8n (96,13%) e o mAP@0.5 de

95,08% indicam que o modelo é altamente confidvel para
identificar residuos em imagens de ambientes variados, como
contextos urbanos e subaquaticos. No entanto, a experiéncia
prética com o aplicativo revelou que a usabilidade ¢ significati-
vamente aprimorada pela interface visual, que utiliza cores pa-

dronizadas conforme a Resolucio CONAMA n° 275/2001 [6].



Essa abordagem facilita a identificagdo imediata das categorias
de residuos pelos usudrios, promovendo maior engajamento na
separacdo correta de materiais recicldveis.

Durante os testes funcionais, observou-se que o sistema é
particularmente eficaz em cendrios com residuos bem defini-
dos e isolados, como uma garrafa PET em uma superficie
limpa. Contudo, em ambientes com miiltiplos residuos sobre-
postos ou fundos complexos, como lixdes ou dreas urbanas
densas, o modelo ocasionalmente apresenta dificuldades na
distingdo entre classes, como plasticos e vidros transparentes.
Esses desafios sdo consistentes com limitagdes reportadas na
literatura para modelos YOLO em cendrios de alta variabili-
dade visual [7].

Comparado a métodos tradicionais de classificagdo manual
ou sensores fisicos, o sistema proposto é mais acessivel
e escalavel, especialmente para comunidades com recursos
limitados. Integrado via Flutter, o aplicativo permite uso por
catadores e cidaddos, funcionando offline e viabilizando a
deteccdo de residuos em 4reas remotas.

D. Limitacées do Modelo

Embora o modelo YOLOvSn tenha apresentado desempe-
nho robusto, com mAP@0.5 de 95,08%, algumas limitacdes
devem ser consideradas. A escolha da versao nano do
YOLOv8 foi motivada pela necessidade de eficiéncia em
dispositivos mdveis, mas isso implica uma capacidade re-
duzida para detectar residuos em imagens com maultiplos
objetos pequenos ou em cendrios com alta densidade de
residuos. O modelo também pode apresentar falsos positivos
em casos de residuos com caracteristicas visuais semelhan-
tes, como plésticos transparentes confundidos com vidro. A
implementagdo em computagdo de borda, embora eficiente,
enfrenta desafios relacionados a variabilidade de hardware
em dispositivos méveis. Dispositivos com menor capacidade
computacional podem sofrer com tempos de inferéncia mais
longos, impactando a experiéncia do usudrio.

Tabela I: Desempenho das YOLO’s Avaliadas: Acuricia e
Métricas Relacionadas

Modelo mAP@0.5 Precisio  Sensibilidade  F1-Score
YOLOv8n 95.08% 96.13% 90.29% 93.12%
YOLOv9t 94.78% 96.24% 92.17% 94.16%
YOLOv10n 94.85% 96.93% 91.56% 94.17%

Tabela II: Andlise de Estabilidade (letimas 50 épocas)

Modelo mAP@0.5 Precisao Sensibilidade

Média DP CV Média DP Média DP
YOLOv8n  94.99% 0.02% 0.02% 94.33% 0.39% 91.99% 0.30%
YOLOVOt  94.75% 0.02% 0.02% 95.95% 0.37% 92.51% 0.40%
YOLOv10n 94.80% 0.04% 0.04% 96.41% 0.04% 91.32% 0.18%

IV. TRABALHOS FUTUROS

Como sugestdes para trabalhos futuros, a detec¢do em
tempo real poderia ser explorada através do uso do fluxo de

video da camera do dispositivo, permitindo a identificacio
continua de residuos de forma dindmica. Outra ideia seria
a integracdo com sistemas de gerenciamento de residuos,
desenvolvendo APIs que conectem a aplicacdo aos sistemas
municipais de coleta seletiva, com recursos de geolocalizacio
para indicar pontos de coleta préximos ao usudrio e otimizar o
descarte adequado. Além disso, expandir o dataset para incluir
mais categorias de residuos além de metal, papel/papeldo,
vidro e plastico pode aumentar a capacidade de deteccdo
do modelo, tornando-o mais abrangente para reciclagem e
sustentabilidade.

V. CONCLUSAO

Este trabalho desenvolveu uma solug@o inovadora para a
deteccdo e classificacdo de residuos sdlidos reciclaveis utili-
zando redes neurais da arquitetura YOLO. Ap6s uma avaliacio
minuciosa de trés modelos nano (YOLOv8n, YOLOv9t e YO-
LOvI10n), o YOLOv8n foi selecionado como o modelo ideal
para a aplicacdo mdvel. Os resultados demonstraram uma
otima performance do YOLOvSn, com as seguintes métricas:
mAP@0.5 de 95,08%, precisdo de 96,13%, sensibilidade de
90,29% e F1-Score de 93,12%. A conversdao do modelo para
TensorFlow Lite e sua integrac@o na aplicagdo Flutter permitiu
a criacdo de uma ferramenta acessivel e intuitiva para deteccio
de residuos. A interface visual com cores padronizadas da
coleta seletiva facilita a identificacdo de residuos, promove
consciéncia ambiental e incentiva a reciclagem. Testes e
ajustes garantiram uma aplicag@o responsiva e eficiente para
dispositivos mdveis com recursos limitados. A estabilidade
do modelo, evidenciada pelo baixo coeficiente de variacio
de 0,02%, reforca sua confiabilidade sob condicdes reais de
operagao.
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