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Abstract. This work aims to train and evaluate Deep Learning models from the
YOLO Family to segment instances of artificial waste in images of coastal regions,
aiming to contribute to the monitoring and depollution of these environments. A data
preparation pipeline was developed and then YOLOv7 and YOLOvS models were
tested, with YOLOV7 standing out for its best performance, possibly due to its lesser
specialization for benchmarks. The results aim to assist in the creation of automatic
systems to detect and remove plastic waste in coastal areas, in order to reduce the
environmental impacts of this form of pollution.

Resumo. Este trabalho visa treinar e avaliar modelos de Deep Learning da Familia
YOLO para segmentar instancias de lixo artificial em imagens de regides costeiras,
visando contribuir para o monitoramento e despoluicdo desses ambientes. Foi de-
senvolvido um pipeline de preparacdo de dados e, em seguida, foram testados os
modelos YOLOv7 e YOLOVS, destacando-se a YOLOv7 pelo melhor desempenho,
possivelmente devido a sua menor especializacdo para benchmarks. Os resultados
obtidos visam auxiliar na criacdo de sistemas automdticos para detectar e remover
residuos pldsticos nas dreas costeiras, com o intuito de reduzir os impactos ambien-
tais dessa forma de poluigdo.

1. Introducao

Os Objetivos de Desenvolvimento Sustentdvel das Organizacdes das Nacoes Unidas (ONU),
adotados em 2015, sdo um chamado a a¢ao para pdr fim a pobreza, proteger o planeta e garantir
que até 2030 todas as pessoas desfrutem de paz e prosperidade [ONU 2015]. O Décimo Quarto
Objetivo — Vida na Agua — trata da conservagio e uso sustentdvel dos oceanos, mares e recursos
marinhos, pois estes (i) contém 97 % da dgua da Terra; (i7) contemplam o maior ecossistema
do mundo, abrigando quase um milhao de espécies conhecidas e contendo um vasto potencial
inexplorado para descobertas cientificas; (i¢7) fornecem recursos naturais essenciais, incluindo
alimentos, medicamentos, biocombustiveis, etc.; (iv) absorvem cerca de 23 % das emissdes
anuais de CO, geradas pela atividade humana, contribuindo para atenuar os impactos das

mudancas climaticas; e (v) é fonte de emprego e renda para diversas pessoas; dentre outros
[ONU 2023].

Nos tdltimos 70 anos, a producdo de plastico cresceu exponencialmente, passando de
dois milhdes de toneladas em 1950 para 450 milhdes de toneladas em 2019, um aumento
de 230 vezes. Embora seja um material versatil e amplamente utilizado devido a sua aces-
sibilidade e diversas aplicacodes, sua gestao inadequada resulta em sérios danos ambientais.
Anualmente, entre 5 ¢ 12Mit de residuos pléasticos sdo depositados nos oceanos, com 88 %



permanecendo proximos a costa, causando impactos financeiros significativos, estimados em
cerca de US $13 Bi em custos de limpeza e perdas nas industrias pesqueiras e em outros se-
tores. Além disso, uma investigacdo recente revelou que no Brasil, assim como em outras
regides do mundo, o pléastico se destacou como o residuo mais abundantemente encontrado em
um conjunto de 44 praias analisadas. [Andrades et al. 2020]

Por serem combustiveis fosseis, desenvolver solucdes para mitigar o problema dos
residuos plasticos nas dreas costeiras é importante, pois, dentre outros, colabora para mitigar
as consequéncias ecoldgicas, uma vez que o pldstico representa uma enorme ameaca a vida
marinha; para preservar a biodiversidade, visto que os oceanos sdo lar de diversas espécies;
para diminuir os impactos na saide humana, especialmente em decorréncia da absorcao dos
micropldsticos; para favorecer atividades econdmicas, como pesca e turismo, permitindo a
subsisténcia de mais de trés bilhdes de pessoas; e também diminuindo a acidificacdo dos oce-
anos [Simul Bhuyan et al. 2021, Romera-Castillo et al. 2023]. Em sintese, ao abordar a
polui¢do por plésticos nos mares e dreas costeiras, garante-se ndo apenas a vitalidade dos oce-
anos, mas também a promog¢ao de um futuro sustentdvel tanto para o meio ambiente quanto
para a humanidade [ONU 2024].

Em face do contexto apresentado, o objetivo deste trabalho é apresentar uma solugdo
inteligente de Visao Computacional (VC) para segmentagdo de instancias de lixo artificial em
regides costeiras, colaborando também para o posterior desenvolvimento de soluc¢des integra-
das e automatizadas de coleta e destinacdo de tais residuos, diminuindo o impacto ambiental.
Essa solucdo foi desenvolvida a partir de uma base de dados realistica contendo 3500 ima-
gens, contempla etapas de pré-processamento e parametrizacdo e treinamento de Redes Neu-
rais Convolucionais Baseadas em Regides (R-CNNs, do inglés Region-Based Convolutional
Neural Networks da Familia YOLO (do inglés, You Only Look Once).

Para apresentar o que se propde, este artigo estd organizado como segue. Os trabalhos
relacionados sdo discutidos na Secdo 2. Os materiais e métodos sdo apresentados na Segao 3.
Os resultados e discussdo encontram-se dispostos na Se¢do 4. Por fim, as consideragdes finais
e trabalhos futuros sao mostrados na Secao 5.

2. Trabalhos Relacionados

A preocupacao global com a polui¢do pléstica em areas costeiras € inegavel. Embora as tec-
nologias de monitoramento remoto apresentem um potencial significativo para proporcionar
vigilancia de longo prazo em escala global, os estudos referentes aos residuos pldsticos em
ambientes marinhos ainda se encontram em fase de desenvolvimento. Essa complexidade
¢ atribuida, em parte, as restricdes nas resolucdes espaciais e espectrais, bem como as di-
vergéncias nas propriedades de reflectancia de superficie entre diferentes polimeros [Veettil
et al. 2022].

O monitoramento de residuos plasticos em diversas localidades costeiras tem sido con-
duzido com Veiculos Aéreos Nao Tripulados (VANTSs) devido a alta frequéncia de aquisi¢ao
de imagens, alta resolucdo espacial, capacidade de voar em baixas altitudes abaixo das nuvens
e elevada mobilidade. Contudo, as técnicas de processamento de imagens ainda carecem de
uma padronizac¢do uniforme nesse contexto, impactando o desempenho da deteccdo e resul-
tando em classificacdes incorretas inevitdveis devido a sobreposicado parcial dos espectros de
objetos com cores distintas [Bao et al. 2018]. Em um dos cenarios no qual as imagens coleta-
das por VANTS foram classificadas utilizando Machine Learning, houve detec¢io de 44 % de
garrafas plasticas, de 5 % de tampas de garrafa e de 3,7 % de sacolas, ressaltando as dificulda-



des de deteccdo inversamente proporcionais ao tamanho do objeto considerado [Martin et al.
2018]

No tocante a captura de imagens em dreas costeiras para detec¢ao de residuos plasticos,
o trabalho de Tamin et al. [2023] propde um sistema que considera o posicionamento de
multiplas cameras capazes de capturar tanto imagens convencionais (luz visivel) quanto no
espectro infravermelho proximo, sob o argumento das diferentes propriedades dos residuos
plésticos em diferentes contextos ambientais. Apds a captura das imagens, 0s autores propu-
seram duas bases de dados, cada uma contendo um dos espacos de cores considerados. Em
seguida, utilizaram a R-CNN YOLOv5m em uma validag¢do cruzada 10-folds. No contexto
das imagens convencionais, 0o mAP@0.5 médio foi de 93,31 %, enquanto nas imagens infra-
vermelho préximo foi de 92,24 %. Embora as métricas de desempenho de detecgio tenham se
mostrado altas, € interessante ressaltar que ambos os datasets possuiam poucos exemplos (284
imagens cada), as anotacdes de lixo possufam formato retangular e houve uma melhoria do
treino com o acréscimo de imagens de background, utilizadas com o propdsito de fornecer ex-
periéncia ao modelo sobre as caracteristicas tipicas da regido costeira sem residuos plasticos.
Além disso, hd que se mencionar que o uso de imagens infravermelho préximas em tarefas
de deteccdo de objetos requer uma cuidadosa consideragcdo de suas possiveis implicagdes, in-
cluindo condi¢des atmosféricas, reflectancia de superficie e a presenca de outros materiais que
podem afetar a qualidade e confiabilidade da imagem. Tais informacdes nem sempre sao re-
levantes ou necessdrias para certas tarefas de detec¢do de objetos, e sua inclusd@o no conjunto
de dados de treinamento pode introduzir complexidade e vieses desnecessarios [Tamin et al.
2023].

O trabalho de Hidaka er al. [2022] utilizou a rede HRNet (do inglés, High-Resolution
Network), um modelo do estado da arte de Deep Learning para segmentacdo semantica cuja
principal caracteristica € a capacidade de obter estimativas altamente precisas, mesmo para
casos em que os objetos em uma imagem sejam extremamente grandes ou pequenos [Hidaka
et al. 2022]. Os autores avaliaram o desempenho do modelo na particao de testes da base
de dados BeachLitter [Sugiyama et al. 2022] conforme as métricas de precisdo, revocagcao
e IoU (do inglés, Intersection over Union) para as oito classes disponiveis. Ao analisar os
resultados obtidos, teve-se que a mediana do IoU para a classe indicativa de lixo artificial foi
de 38 %, a revocagdo de 52,2 % e a precisdo de 71,6 %. Apesar dos resultados se mostrarem
inovadores para o dataset em questdo, os autores ressaltam que o modelo teve melhor desem-
penho em outras classes que nao se relacionam com o problema da poluicdo, tais como céu
(mediana do ToU igual a 92,4 %) ou mar (97,8 %). Ademais, mencionam também que uma
das questdes praticas que influenciou na segmentacgdo foi o tamanho dos objetos, os quais ndo
foram detectados se os rotulos fossem menores que 100 px.

Ao examinar a literatura sobre o tema, € possivel perceber que a detec¢io de poluicdao
plastica em dreas costeiras ainda é um desafio. Os métodos de monitoramento remoto apre-
sentam baixa viabilidade, e os VANTs tém dificuldade em detectar objetos pequenos. As
solucdes baseadas em Deep Learning também apresentam limitagdes. Uma delas utiliza a R-
CNN YOLO, mas necessita da prévia aquisi¢ao de instrumentos especificos de captura de ima-
gens em outras frequéncias, o que pode ser um impeditivo financeiro para uma implementacao
mais abrangente. Um dos trabalhos mais recentes propde uma soluciao vidvel baseada na
segmentacdo semantica. Essa solucdo parece ser mais factivel, mas ainda ha potencial para
melhorias nas métricas relacionadas a classe de lixo de origem artificial e na identificacao de
objetos pequenos.



3. Material e Métodos

A tarefa de deteccao de lixo artificial em areas costeiras a partir de imagens foi abordada neste
trabalho conforme uma tarefa de segmentacdo de instancias em VC, ou seja, cujo objetivo era
prover anotagdes sob a forma de poligonos convexos que circunscrevem o lixo nas imagens,
colaborando assim para solucdes que quantifiquem a sua ocorréncia e que fomentem a sua
coleta, minimizando os impactos ambientais.

Para elaborar a solu¢c@o proposta considerou-se o BeachLitter dataset, o qual contém
3500 imagens, coletadas pela Prefeitura de Yamagata, no Japao, entre 2011 e 2019, ja previa-
mente particionadas em exemplos de treino e teste (80 % e 20 %, respectivamente) [Sugiyama
et al. 2022]. A rotulagdo dos exemplos, para fins de Aprendizado Supervisionado, foi feita
para a tarefa de segmentacao semantica, em que cada pixel da imagem recebeu um rétulo den-
tre oito classes consideradas. Segundo os autores, a anotacdo desse conjunto de dados foi um
processo custoso, envolvendo a colaboragdo de 15 profissionais ao longo de dois meses, além
da atuacdo de tré€s controladores de qualidade e de um pesquisador encarregados de avaliar as
anotagdes produzidas.

Para contornar as dificuldades de rotulacao pixel a pixel, bem como os dnus financeiro
e de tempo, a segmenta¢do de instancias se apresenta como uma alternativa vidvel para esse
contexto. Porém, para tanto, foi necessdrio adaptar os rétulos inicialmente disponibilizados,
como descrito na Se¢ao 3.1. Os modelos considerados e sua respectiva parametrizagao sao
apresentados na Sec¢do 3.2. As métricas de desempenho consideradas e o ambiente de desen-
volvimento encontram-se dispostos nas Secdes 3.3 e 3.4, respectivamente.

3.1. Dados Experimentais: Pré-processamento e Analise Exploratoria

A preparacdo dos exemplos para a tarefa considerada seguiu o pipeline apresentado na Figura
1. A descricao detalhada dos passos € mostrada a seguir.

Obtencdo das Aplicacdo do
»| anotaches da classe algoritmo
"Lixo artificial” Convex Hull

Rétulos
originais

. |Fus@o das anotacbes .| Normalizacéo das Rotulos
"| com sobreposicio " anotaces considerados

h 4

Figura 1: Sequéncia de passos para preparacao dos exemplos para a tarefa de segmentacao
de instancias.

No primeiro passo, Obtengdo das Anotacoes da Classe de Interesse, dentre as oito
classes disponibilizadas pelos autores, apenas a classe rotulada como “artificial litter” (lixo
artificial) foi considerada relevante para o escopo do presente trabalho, tendo as demais sido
descartadas (tais como céu, areia, etc.). Para cada exemplo, vide Figura 2a, identificou-se a
mascara de segmentagdo da classe, denotada na cor vermelha na Figura 2b, e foram seleciona-
dos os pixels do contorno externo de cada instancia de objeto;

Ao observar os resultados obtidos no passo anterior, verificou-se que a classe de inte-
resse possui um grande nimero de objetos pequenos e delimitados por poligonos de formato
complexo, conforme Figura 3a, caracteristicas que constituem um desafio para algoritmos
de segmentacdo em geral. Com o intuito de simplificar os poligonos delimitadores de lixo,
adotou-se o algoritmo Convex Hull, como ilustrado na Figura 3b, oriundo da Geometria Com-
putacional, que recebe como entrada um conjunto de pontos e retorna o menor envoltério
(fecho) convexo [Cormen et al. 2009].



(a) Imagem original (b) Mascaras de segmentacao

Figura 2: Exemplo da mascara de segmentacao disponivel na base de dados.
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(a) Poligonos originais (b) Poligonos apos Convex Hull

Figura 3: Comparacao dos poligonos antes e depois da aplicacao do Convex Hull em um
exemplo da base de dados.

Na anélise dos poligonos delimitadores obtidos na etapa anterior, foram identificadas
sobreposicoes que violam o principio de disjuncdo necessério para a segmentagdo, conforme a
Figura 4a. Para solucionar esse problema, os poligonos sobrepostos foram mesclados em um
Unico poligono delimitador, conforme demonstrado na Figura 4b. Esse processo foi repetido
até que todos os exemplos atendessem aos critérios estabelecidos. Essa técnica resultou na
simplificagdo dos poligonos e na redugdao do nimero de amostras necessarias para o treina-
mento do modelo de segmentacao.

Por fim, para facilitar o aprendizado de um modelo de segmentacdo de instancias, é
recomendado que as coordenadas dos poligonos estejam normalizadas. Para tanto, dividiu-se
cada coordenada pelos valores correspondentes a altura e largura da imagem original, resul-
tando em valores no intervalo [0, 1]. Dessa forma, as coordenadas normalizadas representam a
posicao relativa do objeto na imagem, e nio os valores absolutos em pixels.

Uma vez concluido o pipeline proposto, tende-se a Tabela 1, onde € possivel quantificar
a drea dos objetos contidos nos conjuntos de treino e de teste.

O pipeline proposto restringe o problema de segmentacdo de instancias para uma classe
especifica de elevado impacto ambiental. Além disso, simplifica o processo de rotulagdo de
dados para novos contextos, diminuindo os esfor¢cos de anotagao na ocasido de elaboragao de
novas bases de dados para este problema de abrangéncia global.



—— L
- -
i s —-— \ i -l _-—\ ‘\
=~ [
el A il
; /— . 5 xa- E /T - S %
e = ‘s R — "‘-“”:*i; w; @ # - i 4 =
Vo,

- B

(a) Poligonos com sobreposicao (b) Poligonos combinados

Figura 4: Comparacao das mascaras (poligonos) de segmentacdao com e sem sobreposicao

Tabela 1: Area (em px?2) dos poligonos nas particdes de treino e teste.

Treinamento Teste
Média Desvio Padrio Maximo Minimo Média Desvio Padrao Maximo Minimo
78.5 4749.69 298508.0 0.5 62 4665.69 237729.5 1.0

3.2. Modelos e Parametrizacao

Nos ultimos anos, as arquiteturas das R-CNNs da Familia YOLO tém se destacado entre os
diversos algoritmos de deteccdo de objetos devido ao equilibrio que promovem entre veloci-
dade e precisdo. Estas arquiteturas viabilizam a identificagdo rdpida e confidvel de objetos
em imagens e videos, e fornecem modelos leves e otimizados para utilizacdo em dispositivos
embarcados [Terven et al. 2023]. Ademais, em suas versdes mais recentes, YOLOv7 [Wang
et al. 2022] e YOLOvVS8 [Jocher et al. 2023], foram introduzidos modelos para a tarefa de
segmentacdo de instancia de objetos em imagens. Assim, por serem considerados rapidos e
acurados, de baixo custo computacional e constituirem atualmente o estado da arte para este
tipo de problema, com aplicagdes em diversos contextos [Michelucci 2019,Diwan et al. 2023],
esses modelos foram escolhidos para abordar o problema de Aprendizado Supervisionado em

questdo. As versdes dos modelos YOLO considerados no escopo deste trabalho encontram-se
dispostas na Tabela 2.

Tabela 2: Modelos YOLO considerados.

Modelo Versao Parametros (Mi)

YOLOvS Nano 34
YOLOvV8 Medium 27.3
YOLOv7 Padrio 37.8

No contexto da segmentacdo, os modelos YOLO adotam o backbone Cross Stage
Partial Network (CSPDarknet53) [Wang et al. 2020] como espinha dorsal para extracio
de caracteristicas. Além disso, incluem ndo apenas cabecalhos de detec¢do, mas também
dois cabecalhos de segmentacdo, os quais aprendem a predizer padroes das madscaras de
segmentacdo de instancias correspondentes as imagens de entrada.



No ambito experimental, cada modelo foi treinado utilizando o otimizador SGD com
uma taxa de aprendizado de 1072, com batch size igual a 8, por até 2000 épocas, com uma
paciéncia de 200 épocas para fins de Early Stopping e regularizacdo do treino.

3.3. Avaliacao de Desempenho

Para avalia¢do de desempenho, foi utilizada a técnica de validagdo cruzada holdout, com 70 %
dos dados destinados ao treinamento, 10 % para valida¢do e 20 % para testes, particdo essa
previamente definida pelos autores do dataset. As métricas de desempenho foram aferidas na
particdo de testes e contemplam:

* Precisao. Propor¢ao de pixels da classe de lixo artificial (mdscaras) corretamente iden-
tificados pelo modelo em relagdo ao total de pixels classificados;

* Revocacao. Propor¢do de pixels de lixo artificial identificados pelo modelo em relagio
ao total presente na imagem;

* mAP@0.5. Considera a sobreposicao (IoU — do inglés, Intersection over Union) en-
tre as segmentacoes preditas e as mascaras de segmentacdo reais, fornecendo uma
avaliacdo mais abrangente do desempenho do modelo ao considerar a forma e o ta-
manho das instancias de lixo artificial [Padilla et al. 2020].

3.4. Ambiente de Desenvolvimento

A linguagem de programacdo Python, juntamente com os frameworks Tensorflow e Pytorch,
foram as ferramentas primdrias para treino e avaliagdo dos modelos. As implementagdes fo-
ram executadas em um servidor computacional equipado com processador Intel® Core™ i9-
10900K com clock de 3,7 GHz, memdria principal de 64 GB, 7TB de memoria secundaria e
3 placas gréficas NVIDIA GTX 3060 com 12 GB VRAM cada, para promover a aceleraciao
em hardware do treino dos modelos.

4. Resultados e Discussao

Os experimentos computacionais foram executados respeitando os passos da metodologia pro-
posta e a sintese dos resultados obtidos encontra-se na Tabela 3.

Tabela 3: Resultados dos experimentos.

Modelo Precisaio Revocacdo mAP@0.5 Epocas Tempo
YOLOvVS8 Nano 0.37 0.29 0.26 403 4h 57 min
YOLOvVS8 Medium 0.37 0.31 0.27 251 8h 13 min
YOLOvV7 0.44 0.45 0.32 255 11h 33 min

E possivel observar que todos os modelos tiveram o treinamento interrompido de ma-
neira precoce em razao da regularizacdo por Early Stopping, um indicativo de que ndo houve
aumento de generalizacao apds um determinado nimero de épocas de treinamento. Isto pode
ter decorrido em razdo do baixo nimero de exemplos disponiveis para treinamento frente a
complexidade de formato das mascaras a serem aprendidas pelos modelos.

Ao observar a métrica de referéncia mAP@0.5, € possivel verificar uma baixa variagao
nos valores obtidos, apesar da grande diferenca no nimero de parametros ajustiveis dos mo-
delos, conforme disposto previamente na Tabela 2. Embora o tempo de treinamento tenha
sido diferente em razdo dos parametros de cada arquitetura, observou-se um limiar superior de



aprendizado pelos modelos YOLOvV8 e YOLOvV7 para esta tarefa de segmentagao de instancias.
Essa dificuldade reside no grande nimero de mascaras por imagem, no formato arbitrario das
mesmas e nas suas dimensoes, consideradas pequenas, fatores estes ja reportados na literatura
como desafiadores para algoritmos de detec¢c@o de objetos [Lin et al. 2014].

O maior valor de mAP@0.5 observado deu-se na YOLOV7, ainda que este modelo nao
seja o mais recente nessa familia de R-CNNs. As melhorias propostas no versionamento das
redes YOLO nao leva em conta tarefas de segmentacao, mas sim um benchmark de detecgcao de
objetos [Jocher et al. 2023], o que pode justificar um eventual maior viés neste tipo de tarefa,
em desfavor da variancia em tarefas distintas, como € o caso da segmentacdo. Exemplos de
deteccao de instancias na tarefa considerada podem ser visualizados na Figura 5.

(a) Imagem original (b) Mascaras presentes na  (c) Previs6es do modelo
(entrada) imagem (saida)

Figura 5: Exemplos de predicao dos modelos YOLO.

No quesito de desempenho na tarefa, ¢ importante destacar que os resultados aqui ob-
tidos ndo podem ser diretamente comparados ao trabalho de Hidaka et al. [2022], cujos resul-
tados foram previamente mencionados na Se¢do 2 e o qual utiliza segmentacao semantica. Ha
uma diferenca fundamental entre segmentagao semantica e segmentacdo de instancias na VC.
Embora o trabalho dos referidos autores tenha alcancado métricas superiores, a segmentacao
de instincias ainda € uma tarefa complexa, pois 0os modelos precisam identificar cada objeto
individualmente, em vez de categorizar a imagem como um todo. Apesar da viabilidade de
aprimorar o desempenho em ambas as tarefas por meio de um conjunto de dados expandido,
tal incremento exige a rotulagem manual das imagens, o que representa um desafio adicional.



5. Consideracoes Finais

Com vistas a colaborar com um dos Objetivos de Desenvolvimento Sustentdvel da ONU, o
presente trabalho considerou a tarefa de segmentar lixo artificial em regides costeiras a partir
de imagens, com vistas a fomentar solucdes de monitoramento e despolui¢do. Para tanto, foi
utilizada uma base de dados previamente disponivel na literatura para a qual foi proposto um
pipeline de preparacdo de dados com enfoque na representacdo dos rétulos para um dominio
de segmentacdo de instancias, até entdo ndo explorado no contexto desta tarefa. Modelos
de R-CNNs da Familia YOLO versoes 7 e 8 foram considerados, dentre os quais o melhor
desempenho foi observado na versao mais antiga, em decorréncia da sua menor especializacao
para bechmarks considerados pelos seus proponentes.

Em trabalhos futuros, almeja-se expandir a avaliacao de modelos de Deep Learning na
tarefa em questdo, contemplando solu¢cdes como Mask R-CNN, YOLOACT e U-Net. Uma ou-
tra perspectiva consiste também em aprimorar o pipeline de preparacdo de dados, experimen-
tando outras técnicas de pré-processamento e aumento de dados com vistas a prover melhor
generalizagdo na preparacdo dos modelos. Por fim, ha que se aferiir a solug¢do de segmentacao
proposta em tempo real, favorecendo sua ado¢do em contextos praticos, contribuindo assim
para a preservacao dos ecossistemas marinhos e a mitigagao dos impactos ambientais.
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