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RESUMO:

O objetivo deste trabalho & desenvolver um sistema automatizado para a
classificagdo de residuos solidos ufilizando redes neurais convolucionais.
Considerando os problemas na gestao de residuos e a necessidade de praticas
mais sustentaveis, a proposta combina aprendizado de maguina e processamento
de imagens para aprimorar a coleta seletiva. O uso de redes neurais se apresenta
como uma solugdo eficiente e inovadora, superando limitagoes de meétodos
convencionais. Entretanto, & valido considerar a necessidade de conjuntos de
dados diversificados, frente a baixa variabilidade das imagens nessa area. A
pesquisa foi estruturada em capitulos que abordam a revisdo bibliografica, a
definicdo de um banco de dados de imagens, o treinamento da rede neural e a
avaliagdo da precisdo do sistema. Espera-se que os resuliados contribuam para
uma separagao mais eficaz de residuos, alem de promover sustentabilidade e

malor conscientizagao sobre a reciclagem.

Palavras-chave: Visdo computacional, Redes neurais, Classificagdo de imagens,

Residuos solidos.



ABSTRACT:

The objective of this work is to develop an automated system for the classification
of solid waste using convolutional neural networks. Considering the challenges in
waste management and the need for more sustainable practices, the proposed
approach combines machine leaming and image processing to enhance selective
collection. The use of neural networks presents itself as an efficient and innovative
solution, overcoming the limiations of conventional methods. However, it is
important to consider the need for diversified datasets due to the low variability of
images in this field. The research is structured into chapters that cover the literature
review, the definition of an image database, the training of the neural network, and
the evaluation of the system's accuracy. The results are expected to contribute to
more effective waste separation, while also promoting sustainability and raising

awareness about recycling.

Keywords: Computer vision, Neural networks, Image classification, Solid waste.
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1 INTRODUGAO

Com o avango da sociedade, em termos populacionais e tecnologicos, a
gestao adequada dos residuos torna-se cada vez mais indispensavel em razao do
aumento da produgao de lixo e a escassez de sistemas eficientes de coleta seletiva,
05 quais 530 essenciais para a separa¢ao e destinacio apropriada dos residuos.

De acordo com o Panorama dos Residuos Solidos no Brasil 2023,
levantamento publicado pela Associacio Brasileira de Residuos e Meio Ambiente
(ABREMA), o Brasil ainda esta em fase inicial de implementagao da coleta seletiva
de residuos sdlidos. Considerando todos os municipios do pais, a média da
populacao urbana atendida alcanga apenas 14,7% dos habitantes, contrastando
com a regiao Norte que atende somente 2,0% da populagao urbana com coleta
seletiva (ABREMA, 2023).

A reciclagem desempenha um papel importante no desenvolvimento de uma
sociedade sustentavel, pois substitui a extracdo de matérias-primas pela
reutilizagdo de residuos considerados desnecessarios e reduz o acumulo de lixo.
Contudo, as técnicas convencionais de reciclagem geralmente sdo manuais e
consideradas demoradas e ineficientes, além de serem realizadas em condigoes
de trabalho insalubres devido a contaminagao dos residuos.

MNeste cenario, o aproveitamento adequado dos residuos & a minimizagao do
desperdicio sdo fundamentais para mitigar os impactos socioambientais e
promover a sustentabilidade. Uma solugdo promissora seria utilizar a visao
computacional para identificar e classificar diferentes tipos de residuos com mais

precisao e eficiéncia do que os métodos tradicionais.
1.1 JUSTIFICATIVA

O crescimento populacional, a industrializacdo e o consumismo aumentam
substancialmente a geragio de residuo solido urbano (RSU). Segundo ABREMA
(2023, p. 20): “Estima-se que o brasileiro tenha gerado uma meédia de 1,04 kg de
RSU por dia em 20227, logo, as concessionarias de limpeza urbana precisam
recolheér mais lixo e, com essa demanda, ocorre a superiotagcao dos aterros

sanitarios.
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Embora seja a destinagdo mais comum, os aterros sanitarios tém uma vida
atil limitada, geralmente em torno de 10 anos, mas nem todos alcangam esse prazo.
Quando o aterro esgota sua capacidade, & preciso fecha-lo e implementar medidas
adequadas para diminuir os impactos ambientais. Contudo, mesmo apos o
encerramento das operagoes, gases e chorume continuam sendo liberados por
pelo menos 15 anos.

Com a previsdo para escassez dos aterros sanitarios, faz-se necessaria a
busca por novas formas de lidar com o RSU, principalmente as sustentaveis, mas
esta alternativa também encarece para o empresario, pois requer mais trabalho e
injecao de recursos por parte das concessionarias, incluindo novos ambientes de
tfrabalho, trabalhadores, treinamentos etc.

A solugdo mais viavel seria aderir ao descarte consciente de lixo, que diminui
as despesas com limpeza pablica e contribui com o meio ambiente. Porém, o ser
humano nio & perfeito e, muitas vezes, tem dificuldade em mudar certos habitos,
além de gue o investimento em reeducacio seria exorbitante para que pudessem
surtir efeitos.

O szistema a ser desenvolvido neste trabalho se justifica pois auxiliara o
cidadao ao gerar sustentabilidade e comodidade, o empresario ao automatizar e
agilizar o processo e diminuir os custos a longo prazo, e o pais ao introduzir e

avangar a coleta seletiva de maneira mais pratica.

1.2 OBJETIVO

O objetivo principal deste Trabalho de Conclusdo de Curso (TCC) consiste
em desenvolver um sistema inteligente, baseado em visio computacional, que
aprimore o processo de separacao de residuos solidos urbanos. Para isso, serao
utilizados algoritmos de aprendizade de maquina, gque tém capacidade de
interpretar imagens de maneira mais precisa e rapida quando comparados aos
meétodos convencionais.

Consequentemente, o presente estudo tem como proposta analisar a
eficiéncia do uso de redes neurais na classificagdo de residuos sdlidos, com o

intuito de contribuir para a evolugdo das pesquisas relacionadas a esse tema.
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1.3 OBJETIVOS ESPECIFICOS

Para a obtengio de resultados satisfatorios, foram determinados os
seguintes objetivos especificos:

a) Estudar bibliografias e tecnologias que possam auxiliar no
desenvolimento do projeto;

b) Escolher a técnica de construgdo da rede neural mais indicada
consideranda o objetivo geral;

c) Treinar a rede neural atraves do banco de dados escolhido para a
classificagdo dos residuos;

d) Testar o sistema avaliando sua precisdo em determinar o tipo de
material;

e) Analisar os resultados obtidos e identificar as capacidades e limitagbes

do sistema;

1.4 METODOLOGIA

Este estudo aplicara a metodologia de uma pesquisa aplicada, iniciando com
uma revisao bibliografica para compreender os fundamentos tedricos e os avangos
recentes na area de visdo computacional, explorando livros, dissertagdes, artigos e
trabalhos académicos. Em seguida, serdo definidos os métodos de obtengao das
imagens de residuos solidos e treinamento da rede neural.

O desenvolvimento do sistema de coleta seletiva sera realizado por meio da
aplicagdo de redes neurais e aprendizado de maguina, visando a classificagdo e
separagdo eficaz dos residuos. Entao, serdo realizados testes para verificar a
precisao e a eficacia do sistema, incluindo sua aplicagao em diferentes contextos e
comparacao com métodos tradicionais de coleta seletiva.

Com base nos resultados dos testes, sera necessario realizar uma analise
detalhada e interpretar os dados obtidos para verificar se os objetivos propostos
foram atingidos, se as hipoteses levantadas foram confirmadas, bem como avaliar
se o0s problemas praticos inicialmente identificados foram devidamente

solucionados e se os resultados sdo consistentes com as expectativas do estudo.
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1.5 ESTRUTURA DO TCC

O restante do trabalho seguira a seguinte estrutura: no capitulo 2 serdo
expostos 0s fundamentos tedricos essenciais para o desenvolvimento do sistemna,
incluindo conceitos sobre inteligéncia artificial, visdo computacional e técnicas de
classificagdo de imagens, bem como a linguagem de programacao, bibliotecas e
ferramentas de software empregadas. O capitulo 3 discorrera sobre trabalhos
relacionados ja realizados, discutindo seus métodos e resultados. No capitulo 4,
serao detalhados os materiais e metodos adotados para o desenvolvimento e
aplicag@o do sistema, abrangendo o processamento das imagens e a construgdo e
treinamento da rede neural. O capitulo 5 apresentara os resultados e discussoes,
visando avaliar a eficacia do trabalho proposto. Por fim, o capitulo 6 trara a

conclusdo do estudo, completando a ideia inicialmente proposta.

2 REFERENCIAL TEORICO

Este capitulo abordara a situagdo dos residuos solidos no Brasil, a coleta
seletiva @ 05 meios de descarte utilizados. Messe contexto, também serdo
apresentados os fundamentos conceituais técnicos necessarios para o

entendimento do projeto.

2.1 RESIDUOS SOLIDOS URBANOS

Além da definicdo padréo de RSU adotada pelo Sistema Macional de
Informagoes sobre a Gestao dos Residuos Solidos (SINIR), a Lei do Nove Marco
Legal do Saneamento determinou que "[...] os residuos originarios de atividades
comercials, industriais e de servigos cuja responsabilidade pelo manejo nao seja
atribuida ao gerador pode, por decisdo do poder publico, ser considerado residuo
solido urbano.” (BRASIL, 2020, p. 1).

Residuos Solidos Urbamos (RSU) 530 agqueles originarios de atividades
domesticas em residéncias urbanas (residuos domiciliares) e os originarios da
varngao, limpeza de bgradourcs & vias publicas e oufros servigos de limpaza
urbana (residuos de impeza urbana) [BRASIL, 2020, p. 1).
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Embora este trabalho contemple pricritariamente os residuos originarios de
atividades urbanas, vale ressaltar que, de acordo com a Politica Nacional de
Residuos Solidos (PNRS), ha um conjunto de tipologias de residuos que os
classifica quanto a sua orgem e periculosidade:

a) Quanto a origem:

- residuos domiciliares;
- residuos de limpeza urbana;
- residuos solidos urbanos;
- residuos de estabelecimentos comerciais e prestadores de servigos;
- residuos dos servigos publicos de saneamento basico;
- residuos industriais;
- residuos de servigos de salde;
- residuos da construgao civil;
- residuos agrossilvopastoris;
- residuos de servigos de franspores:;
- residuos de mineragao;
b) Quanto a periculosidade:
- residuos perigosos;
- residuos nao perigosos.
Independentemente de sua classificagdo, todo residuo sdlido deve ser

gerendaado seguindo o ciclo mostrado na figura abaixo.

FIGURA 1 - Etapas de gerenciamento do RSU

Fonte: BRASIL (2020a)
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O ciclo de gerenciamento dos residuos solidos urbanos comega com sua
geracdo, que pode ocomer em locais como residéncias, estabelecimentos
comerciais, rurais, industriais e de servigos. Geralmente, os RSU sao recolhidos
por equipes de coleta, mas dependendo da infraestrutura e das politicas locais de
gestdo de residuos, a coleta pode ser feita de maneiras diferentes, através de
contéineres comunitaros ou pontos de entrega voluntaria.

Apos a coleta, os RSU sao transportados para locais de fransbordo, onde
podem ser compactados e transferidos para veiculos maiores. Durante o processo,
esses RSU sdo submetidos a triagem considerando sua disposigao final, podendo
SEr reuso, reciclagem ou tratamento.

Em seguida, os residuos selecionados sdo destinados para usinas de
reciclagem ou instalagbes de compostagem. Se, depois de esgotadas todas as
possibilidades de tratamento e recuperacdo, ainda sobrarem residuos, estes
passarao a ser rejeitos e ndo apresentardo outra possibilidade gue nao a disposicao

final ambientalmente adequada, como aterros sanitarios ou incineragio.
21.1 GERAGAO E DESCARTE
O crescimento acelerado e desordenado das cidades brasileiras, em
conjunto com o aumento da populagio e o consumo em grande escala de produtos
industrializados e descartaveis, tem causado um aumento expressivo na

quantidade de RSU (BRASIL, 2019).

FIGURA 2 - Geragao de RSU no Brasil em 2022

-
nnn
380 77.076.428
log de R5LI geradios par toneladas de R5U
habstarte em 2022 peracss ern 2022

Fonte: ABREMA (2023)
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A ABREMA considerou o Censo Demografico 2022 para estimar que cerca
de 77.1 milhdes de toneladas de RSU foram produzidas no pais. Isso equivale a
mais de 211 mil toneladas de residuos geradas diariamente, ou aproximadamente
380 kg por habitante ao ano (ABREMA, 2023). As projecoes indicam que a
producio de residuos no Brasil devera aumentar em mais de 50% até 2050,
alcancando 120 milhoes de toneladas por ano.

Segundo a Associagdo Internacional de Residuos Solidos (2021, p. 9):
“Estima-se que, no cenario vigente de producao de bens de consumo, a geragao
de residuos solidos urbanos aumentara em todo o mundo, passando de 2 bilhdes

de toneladas/ano em 2016 para 3.4 bilhdes de toneladas em 2050 [...]".

& International Solid Waste Association — |5WA é uma associacio intemacional,
nao governamenial e sem fins lucrativos, que atua pelo interesse publico de
promower 8 desenvolver o setor de residuos solidos ao redor do mundo para uma
sociedade sustentdvel, da gqual a ABRELPE & Representante no Brasil
(ABRELFE, 2023, p. 1).

A ISWA e o United Nations Environment Programme — UNEP publicaram o
relatorio Global Waste Management Outiook 2024 - GWMO 2024, que oferece uma
avaliagao atualizada do gerenciamento global de residuos & uma analise dos dados
relacionados ao manejo de residuos sdlidos municipais em todo o mundo.

Segundo o estudo, o Brasil lidera como o maior gerador de residuos urbanos
na América Latina e no Caribe, dentre esses, cerca de 40% sao descartados de
forma inapropriada, como em lixies e queima a céu aberto.

A maioria dos residuos descartados, seja nas vias publicas, rios, terrenos
baldios ou através da queima a céu aberto, por ndo serem coletados pelo servigo
publico de limpeza urbana, acabam sendo transportados pelas aguas pluviais ate
0s rios e, eventualmente, para o mar (BRASIL, 2022b).

Praticas indiscriminadas de descarte de residuos podem introduzir produtos
Quimicos perigosos no solo, conpos dagua & no ar, causando danos a longo
prazo, potencialments imeversiveis, & flora e fauna locais, impactando
negativaments a bicdiversidade, prejudicando ecossistemas inteiros e entrando
na cadeia alimantar humana (UNEP et al, 2024, p. 12, tradugdo nossa).
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O descarte inadequado nao prejudica apenas a sadde piblica, a economia
e 0 meio ambiente, causando danos aos ecossistemnas terrestres e aquaticos, mas
também dificulta a mensuragdo precisa da quantidade de residuos gerados.
Entretando, para compreender o panorama brasileiro nesse aspecto, & crucial
identificar quais residuos sdo gerados, em que volume e em guais locais. Assim,
devido aos fatores ja citados e a auséncia de procedimentos sistematizados para
coletar os dados de maneira precisa, o volume total de residuos gerados e,

geralmente, estimado com base em métricas e critérios pré-estabelecidos.

Em resumo, em wm futuno procimo, veremos um aemento drastico na geragio
de residucs solidos wrbanos em todo o mundo, o que axigird um aumento das
capacidades de coleta & tratamenio combinadas com aplicagbes (teis para os
matenais recuperados. Isso exigird um aumento significativo de recursos
financeiros gue, em paralelo, exigirda medidas para garantir que os fundos
armecadados sejam realmente utilizados para essa finalidade, com forte
goweman;a & medidas de transparéncia (I5Wa, 2021, p. 9).

O relatorio afirma que em 2020, o custo direto global do gerencgamento de
residuos foi estimado em US$ 252 bilhdes. Considerando os custos ocultos
relacionados a poluigdo, salde precaria e mudangas climaticas decorrentes de
praticas inadequadas de descarte de residuos, o custo aumenta para USS 361
bilhdes. Sem a implementagdc urgente de medidas para o gerenciamento
adequado de residuos, esse cusio global anual podera quase dobrar até 2050,
alcancando impressionantes US$ 640.3 bilhdes (PNUMA, 2024).

212 COLETA

A coleta & uma etapa fundamental no gerenciamento de RSU, na gual
equipes compostas por trabalhadores, geralmente especalizados e equipados com
veiculos apropriados, percorrem as areas designadas para recolher esses
residuos. Entretanto, devido a insuficiéncia do servico pdblico de coleta, aliada a
falta de consciéncia sanitaria e ambiental da populacao, nem todos os residuos

gerados sdo coletados de maneira adequada (BRASIL, 2022b).



FIGURA 3 = Coleta de RSU no Brasil em 2022
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Mo ano de 2022, aproximadamente 93% dos residuos gerados no Brasil
foram adequadamente recolhidos, totalizando mais de 196 mil toneladas de RSU
coletadas diaramente. Embora esse nimero represente uma porcentagem
significativa, & essencial ressaltar que os 7% de residuos ndo coletados eqguivalem
a mais de 5 milhdes de toneladas descartadas de maneira inadeguada. Os
impactos gerados pelos residuos nio coletados reforcam a importancia de melhorar
0s sistemnas de coleta e gestao de residucs (ABREMA, 2023).

FIGURA 4 - Percentual de RSU coletados por regido em 2022

Fonte: BRASIL (2018)
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Os percentuais regionais demonstram que as regides Sul, Sudeste e Centro-
Oeste superam a média nacional em termos de coleta, enquanto o MNorte e o
MNordeste coletam cerca de 83% dos residuos gerados, destacando as
discrepancias na gestao regional de RSU no Brasil.

Segundo o GWMO divulgado em 2024, estima-se que aproximadamente
“2,7 bilhGes de pessoas ndo tém seu lixo coletado” (UNEP et al, 2024, p. 23,
tradugdo nossa). Essa realidade & mostrada no Brasil, onde uma em onze pessoas
ndo possul acesso aos senvigos basicos de limpeza urbana, resultando em mais de

5 milhdes de toneladas de residuos solidos nao coletadas anualmente.

2121 COLETA CONVENCIOMNAL

A coleta convencional, também chamada de coleta indiferenciada, consiste
em recolher os residuos solidos urbanos sem gualguer separagdo prévia.
Geralmente, envolve um sistema peridodico de recolhimento, onde caminhoes
compactadores percorrem rotas predefinidas para coletar os residuos diretamente
das residéncias, comeércios e pontos de coleta pablica.

Os residuos, sejam eles organicos, reciclaveis ou ndo reciclaveis, sao
coletados conjuntamente e acondicionados com rejeitos e outros residuos,
produzindo um residuo misto, com maior grau de impurezas. Esse fator gera
contaminagdo entre diferentes tipos de maternais e limita a gama de aplicagies do
composto produzido. Por exemplo, residuos organicos podem sujar papéis,
plasticos e metais, tornando-0s menos viaveis para a reciclagem.

A presenga de residuo organico em lixdes causa riscos a sadde poblica e
degradacao ambiental, pois atrai animais vetonais e portadores de doencas; polui
o solo e o lengol freatico com chorume, que contém alta carga organica e
nitrogenada; e produz biogas com altos niveis de gas metano, gue retém calor na
atmosfera e contribui para o efeito estufa. Os residuos organicos também reduzem
a vida dtil e aumentam os custos operacionais & de manutengio dos aterros
sanitarios, pois & necessaria a implementacao de métodos e tecnologias voltados
a coleta e tratamento do chorume e dos gases gerados pela decomposicio da

matéria organica, principalmente do metano.
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Embora a coleta convencional apresente diversas desvantagens, confinua
sendo amplamente utilizada no Brasil devido a sua simplicidade operacional e a

menor exigéncia de conscientizagdo e colaboragio da populagao.
2122 COLETA SELETIVA

A coleta seletiva, ou diferenciada, & “definida como a coleta dos residuos
solidos previamente separados, de acordo com a sua constituigdo ou composicao
[-..I" (BRASIL, 2022b, p. 23). Essa separagao e realizada pelo proprio gerador do

residuo no local onde ele foi produzido.

FIGURA 5 - Ciclo de coleta seletiva de RSU
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Para uma disposicdo adequada dos residuos, & essencial separa-los em
pelo menos trés fragdes distintas: residuos organicos, residuos reciclaveis secos e
residucs nao reciclaveis, conhecidos como rejeitos. A segregacdo prévia dos
residuos organicos e particularmente importante, pois possibilita a produgao de um
composto de melhor qualidade para utilizagao no solo e na agricultura, reduzindo a
contaminagdo por metais pesados, compostos toxicos, microplasticos e outras
substancias prejudiciais. A nao utiizagdo de sacolas ou o uso de sacolas
compostaveis para acondicionar os residuocs também melhora a qualidade do
composto final (BRASIL, 2019).

Apds o devido condicionamento, os residuos sao coletados pelo servigo
municipal ou entregues em pontos especificos de coleta. E importante destacar que
a coleta & considerada efetivamente ‘seletiva’ apenas quando o prestador de
servigo realiza a coleta de forma diferenciada. Além disso, nos sistemas de coleta
de residuos, ainda ha grande volume de residuos misturados, destacando a
necessidade de agdes de educagio ambiental direcionadas a populagao.

Mo Brasil, a implementagio da coleta seletiva porta a porta ainda esta em
fase inicial, atingindo 69,7 milhdes de habitantes. No entanto, considerando a meédia
da populagdo urbana atendida, por municipio, a coleta seletiva porta a porta
alcanca apenas 14,7% dos habitantes.

FIGURA & - Populagdo atendida com coleta seletiva porta a porta
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Fonte: ABREMA (2023)
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Os municipios da regido Sul apresentam a maior média de cobertura,
atendendo a 31.9% da populagdo urbana, em compensagao, a regido Nordeste
atende somente 1,9% da populagao urbana (BRASIL, 2022a). No entanto, mesmo
que o municipio afirme oferecer coleta seletiva, isso nao garante que seu ferritorio

seja atendido integralmente.

FIGURA 7 - Populacao regional atendida com coleta seletiva porta a porta
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Fonte: ABREMA (2023)

Embora os desafios sejam significativos, os beneficios ambientais,
econdmicos e sociais da coleta seletiva justificam os esforgos para sua
implementacdo e expansao. Com investimentos adequados, politicas piablicas
eficazes e a participagao ativa da populagido, € possivel aumentar as taxas de
reciclagem, reduzir o impacto ambiental e promover um uso mais eficiente dos

recursos no pais.

2.1.3 COMPOSICAD

O SINIR & o sistema responsavel por receber, consolidar e divulgar dados e
informagoes sobre a gestao de residuos sdlidos no Brasil, dentre elas a composigao
gravimeétrica dos residuos solidos urbanos federais.

Conforme mostrado na figura abaixo, os residuos organicos sao a principal
fragdo dos RSU coletados, totalizando 45,3%. Essa categoria inclui sobras de
alimentos, residuos verdes e madeiras, evidenciando sua contribuigio significativa

para o total de residuos gerados e a importancia de separa-los desde a fonte.
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FIGURA 8 — Compaosigao graviméfrica de RSU no Brasil
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Fonte: BRASIL (2020b)

Os residuos reciclaveis secos compreendem 336% do total & s&o0
compostos principalmente por plasticos, papel, papelao, vidro, metais e
embalagens multicamadas, que sao frequentemente usados em produtos que
requerem protecio contra fatores ambientais adversos, como umidade, luz e
oxigénio. Por outro lado, os residuos restantes constituem 21,1% do total e
englobam residuos téxteis, couros, borrachas e rejeitos, sendo predominantemente
compostos por residuos sanitanos.

A diversidade na composi¢ao dos RSU reforga a complexidade da gestao de
residuos e a importancia de estratégias eficazes para cada categona de residuo,

além de promover praticas sustentaveis de manejo de residuos no Brasil.
2.1.4 DESTINAGAO FINAL

A destinagao final de residuos sdlidos urbanos e um conjunto de atividades
g processos que ocomem apos a coleta dos residuos, visando o fratamento,
aproveitamento e reutilizagdo dos materiais para minimizar a quantidade que
precisa ser descartada de forma definitiva. O objetivo principal da destinacao final
& reduzir o volume de residuos que chega a disposicio final, promovendo a

sustentabilidade e a conservagao de recursos naturais.
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A PMRE, em seu art. 37, incizo VI, dafiniu que destinacdo final ambiantalmeante
adequads compreende a redtiizagdo, a reciclagem, & compostagem, a
reCuperagao & o aproveitamento energatico ou oufras destinagdes admitidas

pelos drgacs competentes [-..] (BRASIL, 2022a, p. 7).

A destinacdo adequada dos residuos desempenha um papel crucial na
reducdo das emissies de Gases de Efeito Estufa (GEE), utilizando tecnologias
limpas e de baixas emissoes. |sso ocorre atraves da conversao do metano em CO2,
do uso de materigis secundarios na indastria, de combustiveis denvados de
residuos no setor energético e de compostos na agricultura.

As diversas formas de destinagdo final ambientalmente adequadas sdo
complementares e devem seguir a gradacao legal, visando eCONOMIZAr recursos
naturais, energia, recursos financeiros e promover a sustentabilidade economica
dos servicos. Com excecdo da disposicdo final, todas as demais formas de
destinagdo promovermn um uso mais eficiente dos recursos naturais.

Contudo, o avango na destinagao final adequada de residuos depende da
implementacdo efetiva de politicas publicas, envolvendo govemnos, empresas e
sociedade civil para integrar praticas sustentaveis e reduzir custos. E essencial
considerar toda a cadeia de produgao & consumo, desde a concepgao de produtos
que minimizem a geracio de residuos até a promocgao da reducao, reutilizacao,
reciclagem e recuperagio. Além disso, sdo necessarias iniciativas para incentivar
0 consumo e descarte conscientes, junto com o apoio financeiro e incentivos

econdmicos para tomar todas as etapas viaveis e atrativas.
2.1.5 DISPOSIGAD FINAL

A disposicao final de Residuos Solidos Urbanos € a ditima etapa no processo
de gerenciamento de residuos, onde os residuos sdo permanentemente colocados
em locais especialmente projetados e gerenciados para mIiNIMIZAr 0s Impactos.
Esta etapa e essencial para garantir que os residuos gque ndo podem ser reciclados,
compostados ou tratados de outra forma sejam descartados de maneira segura e

responsavel.
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A Politica Macional dos Residuos Sdlidos (Lai n® 12,305, da 2 de agosto de 2010)
detarmina gue, apbs a submissdo dos REU acs tratamentos e destinagbes
disponiveis, os residuos restantes, ou rejeitos, devam ser enviados para uma

disposigao final ambientalmenta adequada (ABREMA, 2023, p. 26).

O local escolhido para a disposigao final deve seguir normas operacionais
especificas para evitar danos a salde plblica, garantir a seguranga & minimizar
impactos ambientais adversos (BRASIL, 2022a). O aterro sanitario & a principal
instalagdo que se enquadra nessa definigo, pois inclui medidas como
impermeabilizagdo da base, coleta e aproveitamento ou gueima de biogas,
drenagem e fratamento de chorume, além de monitoramento ambiental e
geotécnico da area. Em contraste, lixdes, aterros controlados, valas, vazadouros e
areas similares nao oferecem essa protecdo ambiental & sdo considerados
inadequados para a disposigao final de residuos.

Mo Brasil, aproximadamente 61% dos residuos sdlidos urbanos coletados
em 2022 foram destinados a aterros sanitanos, totalizando 43,8 milhdes de
toneladas de residuos. As areas de disposicdo inadequada receberam cerca de
39% do total de residuos coletados no mesmo periodo, estando presentes em todas
as regides do pais.

FIGURA 9 - Disposicao final de RSU no Brasil em 2022
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A disposi¢ao final de residuos sdlidos & a principal fonte de emissbes de
metano no setor, devido ao método de aterramento dos residuos sem tratamento
prévio, 0 que leva a decomposig8o anaerobia dos materiais organicos e a
consequente geracao de metano. Portanto, a gestao integrada de residuos pode

desempenhar um papel crucial na redugao das emissoes de gases de efeito estufa.

2.2 INTELIGENCIA ARTIFICIAL

A definicdo de Inteligéncia Artificial (IA) apresentada por Russell e Norvig
(2021) descreve um campo da ciéncia da computagdo dedicado a criacdo de
sistemas capazes de realizar tarefas gue normalmente requerem inteligéncia
humana. Essa definigdo destaca a natureza multifacetada do campo, que se divide
em duas categornas prncipais:

a) IA Fraca: refere-se a sistemas projetados para realizar tarefas
especificas e limitadas, como assistentes virtuais, algorimos de
recomendagio e sistemas de reconhecimento de fala. Esses sistemas
sdo eficazes em suas fungoes, mas operam dentro de um escopo restrito
€ nao possuem a capacidade de raciocinio ou entendimento além de
SuUas programacoes.

b) 1A Forte: & uma forma tedrica de 1A gue teria a capacidade de entender,
aprender e aplicar conhecimento de maneira semelhante a um ser
humano. Isso implica ndo apenas em realizar tarefas, mas em ter uma
compreensao profunda e consciente do mundo. Embora a |A Forte ainda
nao tenha sido alcangada, a busca por seu desenvolvimento & um vetor
importante para pesquisas continuas nessa area, abordando questoes
complexas sobre a natureza da consciénda, aprendizado e replicagao de
processos cognitivos humanos em maguinas.

Essas duas categorias refletem a diversidade de abordagens e objetivos
dentro do campo da |A, desde aplicagoes praticas e imediatas até investigagtes
tedricas sobre a natureza da inteligéncia e consciéncia. A |A Fraca & amplamente
utilizada e ja esta presente em muitas aplicagoes do dia a dia, enquanto a |A Forte
continua a ser um objetivo ambicioso & um tema de debate na comunidade cientifica
e filosofica.



FIGURA 10 - Estruturacdo de uma |A

inteligéncia Artificial Forte

Ogaprvig i £ bedrica, ndo eushem exnemplos pritioos

Inteligéncia Artificial Fraca

Enampbes §ina Ak

Aprendizado de

Magquina

Fonte: P4Pra' (2021)

A Inteligéncia Artificial busca imitar caracteristicas cognitivas humanas,
COmO raciocinio, aprendizado, percepgao, compreensao de linguagem natural e
tomada de decisbes (RUSSELL; NORVIG, 2021). Para alcangar esses objetivos,
diversas técnicas sao empregadas para aprimorar a capacidade das maquinas de
resolver problemas complexos e se adaptar a novas situagbes. Entre as principais
técnicas utilizadas estao:

a) Aprendizado de Maquina: desenvolve sistemas capazes de aprender,

fazer previsbes e tomar decisoes através de dados, ajustando-se e
melhorando seu desempenho ao longo do tempo. Inclui técnicas como
aprendizado supervisionado, ndo supervisionado e por reforgo.

b) Processamento de Linguagem Natural: dedica-se a interag@o entre
computadores & humanos através da linguagem natural, envolvendo
analise de sentimentos, tokenizacdo, lematizacdo e modelos de
linguagem para entender e gerar texto humano de maneira coerente e
contextualizada.

c) Visao Computacional: capacita maquinas para interpretar o mundo
visual, utilizando técnicas como deteccdo de bordas, segmentagio de

imagem e redes neuwrais convolucionais. Essas técnicas analisam

1 Disponivel am: <https:/faww pdpro.com.brinteligencia-arificial-processos-de-negociod=. Acesso
em: 01 ago. 2024.
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imagens e videos, possibilitando o reconhecimento de objetos e a
compreensao detalhada do conteddo visual.

d) Robotica: refere-se a criagao de sistemas roboticos que utilizam |A para
percepcao, tomada de decisbes e execugao de tarefas fisicas, permitindo
a realizagdo de atividades de forma autdnoma ou quase. Esses robds
sdo empregados em diversas areas, incluindo inddstria, saode,
automobilismo e até em ambientes perigosos.

e) Redes Neurais: sGo modelos computacionais inspirados no cerebro
humano, compostos por camadas de neurdnios  artificiais
interconectados. As redes neurais profundas utilizam miltiplas camadas
para modelar dados complexos e realizar tarefas como classificacio,
previsao e reconhecimento de padroes.

f) Aprendizado Profundo: & uma subarea do aprendizado de maquina que
explora redes neurais profundas para entender e modelar padrdes
complexos em grandes volumes de dados. A principal vantagem dessa
técnica & a sua capacidade de automatizar a extragao de caracteristicas,
permitindo que as redes aprendam diretamente dos dados brutos e
aprimorem suas representacoes internas ao longo do treinamento.

Cada técnica de Inteligéncia Artificial oferece uma abordagem dnica e

especializada, mas frequentemente elas se combinam para cnar solugDes mais
robustas e eficazes. A integragdo de métodos aprimora a capacidade da 1A em
enfrentar desafios complexos e promove inovagbes tecnologicas em diversos
setores, como automagao de processos, assistentes wvirtuais, sistemas de

recomendacao e Interpretagao de imagens.

2.3 VISAO COMPUTACIOMAL

A visdo computacional, também conheada como visao artificial, & um ramo
da Inteligéncia Artificial que visa desenvolver sistemas com capacidades visuais
semelhantes as dos seres humanos. Esses sistemas permitem que os
computadores “enxerguem” e interpretem o ambiente ao seu redor, processando
dados visuais, como imagens e videos, para extrair informagoes detalhadas e

realizar agoes utiizando algoritmos de processamento de imagem (FILHO, 2012).



FIGURA 11 = Visdo Humana x Visao Computacional
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Este campo € multidisciplinar, integrando conhecimentos de psicologia,
neurcfisiologia, matematica, fisica e engenhara. Essa combinagdo possibilita a
criagao de sistemas para a compreensao de imagens, reconhecimento de padroes,
analise e interpretagdo de cenas, bem como processamento optico e de video
(FILHO, 2012). Algumas aplicagbes se estendem a ciéncia forense, navegagao de
robds, gestao de informagdes, vigilancia e usos militares.

O desenvolvimento de um sistema de visdo computacional envolve varias
etapas essenciais (NETO, 2020), dentre elas:

a) Aquisicao de Imagem: captura de imagens ou videos por meio de
sensores, com a configuracdo adequada do dispositivo para ajustar
parametros como luminosidade, resolugdo e formato da imagem digital.
Essa etapa & crucial para garantir a qualidade necessana para o
desempenho do sistema.

b) Pré-processamento de Imagem: melhoria da qualidade da imagem

*  Disponivel 2Im: =htips: fwww.engenhariahibrida.com. brpostvisao-computacional-como-
funciona=. Acesso em: 01 ago. 2024.
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para etapas subsequentes, utiizando técnicas como atenuagdo de
ruidos, ajuste de contraste e brilho, correcao de cores e equalizagdo de
histograma.

c) Segmentagio de Imagem: divisao da imagem em partes ou regides de
interesse. Esta etapa inclui separar objetos do fundo ou identificar areas
especificas dentro da imagem, utilizando técnicas como limiarizacio,
detecgao de bordas e agrupamento de pixels.

d) Extragio de caracteristicas: obtencao de caracteristicas relevantes das
regides segmentadas para descrever e diferenciar objetos ou padroes.
As caracteristicas podem incluir aspectos geomeétricos, texturais, de cor,
formato e movimento.

e) Reconhecimento e classificagdo: utilizagdo das caracteristicas
extraidas para reconhecer e classificar objetos ou padrdes na imagem,
com o auxilio de algontmos de aprendizado de maquina como redes
neurais € maguinas de vetores de suporte.

f) Interpretagdo e decisao: interpretacao dos resultados da classificagao,
onde o sistema foma decisoes ou realiza agoes baseadas nas
informagdes processadas. Essa fase pode variar desde o simples
reconhecimento de objetos até a execugao de tarefas complexas, como
a navegagao autdnoma de veiculos.

A implementacao especifica de um sistema de visao computacional depende

das funcionalidades desejadas e dos elementos de aprendizado envolvidos durante
o processo. Definir claramente a funcionalidade do sistema € essencial para

estabelecer a estrutura do projeto e selecionar 0s meios adeguados.

2.4 APRENDIZADO DE MAQUINA

O Aprendizado de Maguina, ou Machine Leaming em inglés, & uma subarea
da inteligéncia artificial que se concentra na criagdo de algoritmos e modelos que
permitem aos computadores aprender diretamente a partir de dados. Essa
capacidade possibilita que as maquinas fagam previsdes ou fomem decisdes
baseadas em padrdes identificados nos dados, sem a necessidade de
programagao explicita para cada tarefa (RUSSELL; NORVIG, 2021).
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O objetivo principal do aprendizado de maquina € a generalizagao, ou seja,
a habilidade do modelo de aplicar o que aprendeu a novos dados. Isso & crucial
para garantir que o modelo nao apenas memonze os dados de treinamento, mas
tambem possa lidar com situagies nao vistas anteriormente. Para avaliar essa
capacidade, os dados sao divididos em conjuntos de treinamento e teste. O modelo
& treinado com o conjunto de treinamento e, posterormente, avaliado com o
conjunto de teste para verificar seu potencial de generalizacao.

Essa caracterisica toma o aprendizado de maquina extremamente
poderoso em diversas aplicagies, como diagnosticos meédicos, recomendacgies de
produtos e reconhecimento de voz. Para aproveitar esse potencial, € essencial
compreender os diferentes tipos de aprendizado, cada um com suas caracteristicas
e aplicagoes especificas:

a) Supervisionado: o modelo é freinado com um conjunto de dados
rotulados, onde entradas e saidas sdo conhecidas, com o objetivo de
aprender uma fungdo que mapeie as entradas para as saidas corretas. E
utilizado em tarefas como a classificagio de e-mails e a previsio de
precos imobiliarios.

b) Nao Supervisionado: o modelo e treinado com dados nao rotulados,
buscando identificar padrdes ou esfruturas subjacentes. Aplicactes
incluem a segmentacao de clientes e a redugao de dimensionalidade.

c) Semi-supervisionado: combina elementos dos dois tipos antenores,
utilizando um pequeno conjunto de dados rotulados e um grande
conjunto de dados ndo rotulados. E Gtil quando a rotulagem de dados €
cara ou demorada.

d) Reforgo: o modelo aprende a tomar decisbes atraveés de interagdes com
um ambiente, recebendo recompensas ou penalidades com base em
suas agbes. O objetivo € maximizar a recompensa total a longo prazo,
sendo comumente utilizado em jogos e robotica.

&) Transferéncia: utiliza o conheamento de uma tarefa ou dominio em
outro, sendo Otil quando ha poucos dados para a nova tarefa, mas muitos
para uma tarefa relacionada. Por exemplo, um modelo treinado em
reconhecimento de imagem pode ser adaptado para classificar novas

Imagens.
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f) Aprendizado Profundo (do inglés Deep Leaming): € uma subarea que
utiliza redes neurais profundas para modelar dados complexos,
mostrando eficacia em tarefas como reconhecimento de imagem,
processamento de linguagem natural e jogos. Exemplos incluem redes
neurais convolucionals para Imagens & redes neurais recorrentes para

sequéncias de dados.

FIGURA 12 - Aprendizado de magquina
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Fonte: Fabio Vivas® (2024)

A escolha adequada dos métodos de aprendizado e a implementagdo de
estratégias para mitigar o overfitting s30 essenciais para o sucesso de um modelo
de aprendizado de maquina. O owverfiting ocorre quando um modelo se ajusta
excessivamente aos dados de treinamento, tomando-se altamente especifico e
perdendo a capacidade de generalizar para novos dados. |sso compromete sua

eficacia em situagbes do mundo real, onde a capacidade de adaptacao é crucial.

* Disponivel em: <https2/fvivas_ comiaprendizado-de-maquina-algoritmos-ials. Acesso em: 27 ago.
2024,
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Além disso, é fundamental considerar questoes éticas, como o vieés nos
dados e a fransparéncia dos modelos. O vies acontece gquando o conjunto de
treinamento reflete preconceitos, levando o modelo a tomar decistes que podem
ser injustas ou discriminatorias. A transparéncia se refere a dificuldade de
compreender como o modelo chega as suas decistes, especialmente em sistemas
complexos como redes neurais profundas, o que torna mais dificil garantir que as

decisdes sejam justas e responsaveis.
2.5 REDE NEURAL

Segundo Simon  Haykin  (2009), as redes neumis saoc modelos
computacionais inspirados na estrutura e no funcionamento do cérebro humano,
projetados para reconhecer padries, aprender a partir de dados e realizar tarefas

complexas como classificagdo, regressao e previsao.

FIGURA 13 — Representacao de uma rede neural artificial
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Fonte: Unesp para Jovens* (2022)

A unidade fundamental de uma rede neural & o neurdnio artificial, um modelo
simplificado de um neurdnio biologico, cuja fungao é processar as entradas, aplicar

uma funcao de ativagao e gerar uma saida.

* Disponivel em: <hitps:/parajovens.unesp.brio-gue-e-uma-rede-social-e-para-gue-sarval>. Acesso
em: 13 set. 2024,
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Os neurdnios s80 organizados em camadas que processam as informacoes

de forma hierarguica, ou seja, cada camada exirai caracteristicas mais complexos
da camada anterior e transmite esses dados para a camada seguinte. Os neurdnios
de diferentes camadas se comunicam entre si por meio de conexdes sinapticas,
representadas por pesos — valores numérnicos que determinam a forca e a

importancia do sinal transmitido.

FIGURA 14 — Camadas de uma rede neural genérica
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A primeira camada &€ a Camada de Entrada, responsavel por receber os
dados iniciais, onde cada neurdnio representa uma caracteristica ou atributo do
conjunto de dados. Por exemplo, em uma rede neural projetada para classificar
imagens, cada neurdnio pode corresponder a um pixel da imagem.

Entre a camada de entrada e a camada de saida, ha uma ou mais Camadas
Ocultas, que realizam a maior parte do processamento ao transformar os dados
de entrada em uma forma que facilita a tarefa de aprendizado. A profundidade da
rede & definida pelo nimero dessas camadas ocultas, influenciando a capacidade
do modelo de aprender representacoes complexas dos dados. Redes neurais
profundas, com varias camadas ocultas, costumam apresentar um desempenho
superior em tarefas complexas e sao mais eficazes na generalizagio dos dados em
comparagao com redes mais rasas (RUSSELL; NORVIG, 2021).

¢ Disponivel em: <htps:fwww.opencadd.com.brblogredes-neurais-e-avancos-tecnologicoss.
Acesso em: 15 set. 2024,
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A dltima camada da rede & a Camada de Saida, onde a saida final & gerada,

podendo assumir a forma de uma classificagiao, regressao, previsdo numerica ou

outra saida, dependendo da tarefa. O ndmero de neurdnios nesta camada tambem

varia conforme o tipo de tarefa; em uma tarefa de classificagao binaria, pode haver

um dnico neurdnio gue indica a classe prevista, enquanto, em uma tarefa de

classificagao multiclasse, pode haver um neurdnio para cada possivel classe.

2.5.1

ARQUITETURA

As redes neurais podem ser classificadas em varios tipos, cada uma

projetada para atender a diferentes tipos de problemas e aplicagdes. Estes sao

alguns dos tipos mais comuns de redes neurals:

a)

b)

c)

d)

Single Layer Perceptron (SLP): € o modelo mais simples de rede
neural, composto por uma unica camada de neuronios. E adequado para
resolver problemas linearmente separaveis, ou seja, onde os dados
podem ser divididos por uma linha. E utilizado em tarefas basicas de
classificacao, realizando uma classificagcao binaria, na qual a saida é
ativada se a soma ponderada das entradas ultrapassar um certo imiar;
Multilayer Perceptron (MLP): & uma extensio do perceptron, com uma
ou mais camadas ocultas entre a camada de entrada e a de saida. Essa
estrutura possibilita ao MLP aprender fungdes nio lineares, tornando-o
mais eficaz para lidar com problemas complexos de classificacao e
regressao. Os neurdnios aplicam fungoes de ativacio, permitindo que a
rede capture interagoes complexas entre as entradas;

Redes Convolucionais (CNN): sao projetadas especificamente para
processamento de imagens € dados com estrutura espacial, utilizam
operagoes de convolugdo para extrair caracteristicas, como bordas e
texturas, de forma hierarguica. S3o0 amplamente utilizadas em
reconhecimento de imagem, onde a preservagao da relagao espacial
entre pixels & essencial (HAYKIN, 2009);

Redes Recorrentes (RNN): sdo desenvolvidas para lidar com dados
sequenciais, como texto ou sénes temporais. Possuem conexdes que

permitem o fluxo de informactes entre diferentes passos de tempo,
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retendo informacoes de estados anteriores. |sso as tomna ideais para
tarefas em gue o contexto prévio & fundamental, como tradugao
automatica e analise de sentimentos;

e) Redes Neurais de Trés Dimensoes (3D CNNs): uma extensao das
CHNNs, projetadas para processar dados volumétricos ou sequéncias de
imagens, como videos, capturando informagoes tanto espaciais quanto
temporais (SZELISKI, 2022);

f) Transformers: uma arquitetura que ganhou popularidade em tarefas de
linguagem natural, sendo também aplicada em visdo computacional.
Utilizam mecanismos de atengao para processar dados de maneira
eficiente e flexivel (SZELISKI, 2022);

g) Meodelos Generativos: consisten em duas redes gque competemn entre
sI; uma gera dados enguanto a outra tenta distinguir entre dados reais e
gerados, resultando em producoes realistas. As Generafive Adversarial
Networks (GANs), por exemplo, s30 usadas na criagdo de imagens,
videos e até musica (SZELISKI, 2022).

Essas redes sdo particularmente poderosas em tarefas gue envolvem dados
de alta dimensionalidade, como imagens, videos e sinais de fala, desempenhando
um papel fundamental em aplicagbes como reconhecimento de voz, visdo
computacional e processamento de linguagem natural (HAYKIN, 2009; RUSSELL;
NORVIG, 2021).

252 FUNCIONAMENTO

O funcionamento basico das redes neurais envolve a propagacao dos dados
da camada de entrada para a camada de saida por meio das camadas ocultas. Os
neurdnios recebem entradas de outros neurdnios ou diretamente da camada de
entrada, e cada uma dessas entradas & multiplicada por um peso, o qual determina
sua importdncia para a saida do neurdnio. Conexdes com pesos altos indicam
maior relevancia para a decis@o do neurdnio, enquanto pesos baixos sugerem
menor influéncia. Em complemento, os neurdnios podem aplicar um parametro
adicional, conhecido como bias, que ajusta a saida independentemente das

entradas recebidas. Em seguida, o neurdnio calcula a soma ponderada de suas
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entradas, adiciona o bias e a passa por uma fungio de ativagao. O resultado, ou
saida, constitui a previsdo da rede (HAYKIN, 2009).

FIGURA 15 = Esquema funcional de um neurdnio artificial
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Fonte: Madium® [2022)

As funcbes de ativacdo s@o essencials, pois permitlem gue peguenas
variagies nos pesos e no bias resultem em mudangas controladas na saida do
neurdnio, decidindo se este deve ser ativado. Elas transformam o valor de entrada
em uma saida especifica, muitas vezes binaria, indicando se o neurdnio produzira
uma saida (SZELISKI, 2022). Além disso, introduzem ndo ineandade no modelo,
possibiitando que a rede aprenda relagdes complexas nos dados e supere as
limitagdes dos modelos lineares (HAYKIN, 2008).

A escolha da funcio de ativacio impacta diretamente na velocidade e
eficacia do treinamento da rede neural, bem como na capacidade de aprendizado
e generalizagao a partir dos dados. As principais fungbes de ativagio sao:

a) Fungao Degrau (Heaviside): produz uma saida de 0 ou 1, dependendo
se a entrada € menor ou maior que um limiar pré-estabelecido. Embora
simples, & raramente usada em redes neurais modernas devido a sua
natureza nao diferenciavel.

b) Sigmoide: transforma a entrada em um valor entre 0 e 1, seguindo a

E atil em problemas de classificaco binaria, mas

farmula: 5 (v) = r—

pode sofrer com o "desvanecimento do gradiente” em redes profundas.

% Disponivel em: <https-imedium.com/& leticia_slopes/redes-neurais-processamanto-de-linguagem-
natural-28a9068H0e0bi>. Acesso em: 0T sat. 2024,



c)

d)

f)
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Tangente hiperbolica: semelhante a sigmoide, mapeia a entrada para

um intervalo entre -1 e 1, utilizando a férmula: tanh(v) =

::;:_: Sua
média de saida proxima de zero pode auxiliar na convergéncia durante o
treinamento, tornando-a uma opgio frequentemente mais escolhida.
RelU (Rectified Linear Unif): definida como f(v) = max(0,v), & uma
das fungdes de ativagao mais populares em redes profundas, permitindo
um aprendizado eficiente e reduzindo o problema do “"desvanecimento
do gradiente”. Mo entanto, pode apresentar o problema de “neurdnios
mortos”, onde alguns neurdnios deixam de aprender.

Leaky RelU: uma variante da RelLU que ajuda a mitigar o problema dos
neurdnios mortos. Essa fungio permite uma pequena inclinagao para

valores negativos, definida por f(v) = {ZF ;; E :E , onde ¢ & um

pequeno valor positivo.
Softmax: geralmente utilizada na camada de saida em problemas de
classificagdo multiclasse, a funcdo softmax uiiliza a formula

1

&

softmax(v;) =37 para transformar um vetor de valores em uma
Jt'

distribui¢do de probabilidade. E ideal para situacoes em que a saida deve

representar a probabilidade de cada classe.

TREINAMENTO

O treinamento de redes neurais & um processo fundamental para que os

modelos aprendam com os dados e realizem previsdes ou classificacbes precisas.

O objetivo & ajustar os pesos e biases da rede para minimizar a diferenca entre a

saida prevista e a saida real.

Antes de iniciar o freinamento, & necessario preparar os dados, o gue inclui

coletar um conjunto representativo, normalizar ou padronizar os dados e dividi-los

em frés partes: conjunto de treinamento, conjunto de validagio e conjunio de teste.

O conjunto de treinamento ajusta os pesos da rede, o conjunto de validagao

monitora o desempenho durante o trenamento, @ o conjunto de teste avaha a

performance final da rede.
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Inicialmente, os pesos e biases s3o definidos com valores geralmente
aleatdrios. A escolha dessa inicializacao pode influenciar a velocidade e a eficacia
do treinamento, além de ajudar a evitar problemas como a saturagio das fungoes
de ativagcdo. Em seguida, para cada exemplo de enirada, a rede realiza uma
propagagao dos dados e gera uma saida prevista. Essa saida & comparada com a
saida desejada utilizando uma fungio de perda, que quantifica o erro da previsao
e fornece uma medida de quao bem a rede esta se saindo. Comumente, fungdes
de perda, como o emo quadratico medio, s8o usadas para problemas de regressao,
enquanio a entropia cruzada & utilizada para problemas de classificagao.

Com o erro calculado, uma retropropagacao € realizada para propagar o erro
de volta atraves da rede. Nesse processo, o gradiente da fungdo de perda em
relagdo aos pesos & calculado, utilizando a regra da cadeia, para determinar o
ajuste necessarno nos parametros para que o ermo seja reduzido. A atualizagdo dos
pesos e biases e realizada por um algoritmo de otimizagdo, como o gradiente
descendente, & o tamanho do passo & controlado pela taxa de aprendizado. As
taxas de aprendizado sao hiperparametros que determinam a velocidade com que
a rede se ajusta e podem provocar oscilagbes se forem muito altas, ou resultar em
um treinamento lento se forem muito baixas.

Esse ciclo de propagacao, calculo da perda, retropropagagao e atualizagao
dos pesos é repetido por varias iteragoes até gue a rede alcance um desempenho
safisfatorio. O conjunto de validacio & utilizado para monitorar o desempenho e
garantir que a rede nao se ajuste excessivamente aos dados de treinamento.

Apos o treinamento, a rede & avaliada com o conjunto de teste para verificar
sua capacidade de generalizagdo. Se o desempenho nao for satisfatorio, ajustes
podem ser necessarios, como modificar a arquitetura da rede, alterar a taxa de
aprendizado ou aplicar técnicas de regularizagdo. A regularizagao penaliza pesos
muito grandes, assegurando que a rede mantenha pesos menores € mais
equilibrados, o que ajuda a evitar o overfitting.

Uma wvez trenada e avaliada, a rede pode ser implementada em aplicagoes
do mundo real, realizando previsdes com novos dados. Uma pratica comum & usar
modelos pré-treinados, aproveitar o conhecimento adquirido a partir de grandes
conjuntos de dados e aplica-lo a tarefas especificas (RUSSELL; NORVIG, 2021).



2.6 APRENDIZADO PROFUNDO

O Aprendizado Profundo & uma subarea do aprendizado de maquina gue
foca em algoritmos baseados em redes neurais artificiais com multiplas camadas.
Essas redes sdo capazes de aprender representagdes hierarquicas de dados,
permitindo que o sistemna extraia caracteristicas de alto nivel a partir de grandes
volumes de dados brutos. Para isso, utilizam-se varias camadas ocultas de
neurdnios, onde cada camada extrai caracteristicas mais complexas a partir das
saidas da camada anterior, possibilitando que a rede aprenda representagoes cada
vez mais abstratas (BISHOP, 2006; HAYKIN, 2009).

O treinamento dessas redes geralmente requer grandes guantidades de
dados e significativo poder computacional, contudo, os resultados podem ser
extremamente eficazes em comparagdo com metodos tradicionais de aprendizado
de maquina (HAYKIN, 2009). Uma das vantagens do aprendizado profundo é a
capacidade de aprender automaticamente caracteristicas relevantes dos dados. No
entanto, isso pode aumentar a propensdo ao overfiting e comprometer a
capacidade de generalizagao do modelo (BISHOP, 2006; SZELISKI, 2022).

O aprendizado profundo tem revolucionado o campo da inteligéncia artificial,
resultando em avangos notaveis em diversas areas. Sua capacidade de aprender
representagbes complexas e de alto nivel a partir de grandes volumes de dados
brutos, sem a necessidade de engenharia de caracteristicas manual, & um dos
principais motivos para sua crescente populandade e eficacia (BISHOP, 2006;
HAYKIN, 2009; RUSSELL; NORVIG, 2021).

Entre as aplicagoes mais comuns do aprendizado profundo, destacam-se:

a) Reconhecimento de imagem e visdo computacional, como classificagao

de imagens, detec;ao de objetos e rostos;

b) Processamento de linguagem natural, incluindo traducio automatica,

analise de sentimentos e geragao de texto;

c) Jogos e simulagdes, exemplificados por sistemas como o AlphaGo;

d) Sistemas de recomendagio e personalizagio;

e) Reconhecimento de fala, englobando conversdo de fala em texto e

sintese de fala.



2.7 REDES CONVOLUCIONAIS

As Redes Meurais Convolucionais (CNNs) constituem uma arquitetura de
rede neural desenvolvida especificamente para processar dados com estrutura de
grade, como imagens, o que as torna extremamente eficazes no reconhecimento
de padries visuais. Devido & sua organizacdo hierarquica, essas redes sao
utilizadas em diversas tarefas de visdo computacional, incluindo deteccao de
objetos, reconhecimento facial e segmentagcdo de imagens (BISHOP, 2006;
HAYKIMN, 2009).

A principal caracteristica das CMNNs e a presenga de camadas
convolucionais, que permitemn a rede aprender padries tanto espaciais quanto
hierarquicos. Essas camadas aplicam filtros, ou kemels, cuja fungao & extrair
caracteristicas especificas das entradas (HAYKIN, 2009). Para melhorar a exiragao
de informactes, diversos filtros podem ser aplicados em uma Unica camada,
permitindo capturar diferentes aspectos da imagem (RUSSELL; NORVIG, 2021).

Cada filtro & uma pequena matriz que percomre a imagem, realizando
operacbes de convolugio para detectar padrdes locais. O tamanho e a quantidade
de filtros s30 cruciais para garantir que todas as caracteristicas sejam identificadas.
Filtros menores, como os de 3x3 ou 5x5, 580 comumente utilizados, pois permitem

capturar detalhes mais finos nas imagens (SZELISKI, 2022).

FIGURA 16 = Estrutura de uma Rede Meural Convolucional
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' Disponivel em: <httpswww_researchgate netfigure/Figura-46-Estrutura-simplificada-de-uma-
reda-neural-coryolucional-Convolutional-Meural_figh_355261602=. Acesso am: 2T nov. 2024,
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As camadas iniciais sao responsaveis por identificar caracteristicas mais
simples, como bordas e texturas, enguanto as camadas mais profundas
reconhecem elementos mais complexos, como formas e objetos (SZELISKI, 2022).

O resultado dessas camadas € um conjunto de mapas de afivagdo, gue
representam a presenca dessas caracteristicas em diferentes regides da imagem.
Embora os mapas de ativagdo tenham a mesma largura e altura que a entrada, sua
profundidade pode varar dependendo do ndmero de filtros utilizados na camada
convolucional (BISHOP, 20086).

Camadas de ativagdo geralmente s3o0 aplicadas imediatamente apds as
camadas convolucionais, mas podem ser consideradas como parte do processo de
calculo que ocorre em cada neurdnio. Elas aplicam uma fungao de ativagao, como
Relu, aos wvalores dos mapas de ativagdo, introduzindo nao-linearidade e
permitindo que a rede aprenda representacoes mais complexas postenormente
(HAYKIN, 2009; SZELISKI, 2022).

Posteriormente, as CNNs costumam incluir camadas de subamostragem,
também conhecidas como pooling, que tém como objetivo reduzir a
dimensionalidade dos mapas de ativagdo, preservando as caracteristicas mais
relevantes. Essa técnica € fundamental, pois diminui o nimero de parametros,
reduz o tempo de computagdo e ajuda a controlar o owverfitiing, tornando a rede
mais robusta a pequenas variagdes nas entradas. O tipo de pooling mais comum &
o max poaling, que seleciona o valor maximo em uma regido especifica da imagem
(RUSSELL; NORVIG, 2021).

Apods varias camadas convolucionais e de pooling, € realizada a operagao
de achatamento, ou flatten, uma etapa crucial antes de seguirem para as camadas
densas. O objetivo do flatten & preparar os dados para serem processados por
essas camadas, transformando a saida das camadas convolucionais e de pooling
— que geralmente sao matrizes ou tensores multidimensionals — em um vetor
unidimensional. Essa transformagdo € necessaria porgue as camadas densas
esperam entradas no formato de vetor, onde cada elemento representa uma
caracteristica ou um valor extraido das camadas anteriores (RUSSELL; NORVIG,
2021).

Em seguida, os dados s&o processados por uma ou mais camadas densas,

que também sdo chamadas de camadas totalmente conectadas (fully connected
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layers). Nessas camadas, cada neurdnio esta interconectado a todos os neurdnios
da camada anterior, possibilitando que a rede realize a classificacao final com base
nas caracteristicas extraidas (SZELISKI, 2022).

As Redes Meurais Convolucionais terminam com a camada de saida, onde
uma fungdo de ativacio & novamente aplicada. A fungao softmax é frequentemente
utilizada em problemas de classificacao, pois fomece uma probabilidade para cada
classe e permite que a rede faga previsbes preasas. Para mitigar o overfitting, s3o
aplicadas técnicas como normalizacao em lote (batch normalization) e dropout, que
desliga aleatoriamente neurdnios durante o treinamento. Essas abordagens visam
garantir um desempenho supenor da rede, aumentando sua robustez, capacidade
de generalizacio e estabilidade durante o treinamento (BISHOP, 2006).

2.8 PYTHON

Criada por Guido van Rossum em 1991, o Python & uma linguagem de
programagao interpretada, orientada a objetos e de alto nivel. Desde entdo, tem se
destacado em areas como desenvolvimento web, automacao e analise de dados,
além de mostrar grande potencial em campos mais recentes, como aprendizado de
maquina, visdo computacional e inteligéncia artificial (MARK, 2009).

Sua sintaxe clara, junto a diversidade de bibliotecas e frameworks, torna
mais facil implementar algoritmos complexos e trabalhar com grandes volumes de
dados (MARK, 2009), permitindo que os profissionais foquem na solugdo dos
problemas, ao inves de se preocuparem com os detalhes técnicos. Essa
simplicidade e legibiidade fizeram dela uma escolha popular entre

desenvolvedores, pesquisadores e cientistas de dados (SZELISKI, 2022).

FIGURA 17 - Logotipo Python

@ python’

Fonte: Python® (2024)

! Disponivel em: <https-www_python.org'=. Acesso em: 09 out. 2024,
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Com o surgimento de bibliotecas como OpenCV, TensorFlow, Pandas,
Keras e PyTorch, além da crescente demanda por solugbes de inteligéncia artificial,
o Python se consolidou como a linguagem preferida para o desenvolvimento de
aplicagdes que envolvem analise visual e interpretacio de dados (GERON, 2019;
MARK, 2008). Essas bibliotecas formecem ferramentas robustas para o
processamento de imagens, treinamento de modelos de aprendizado profundo e
implementacdo de Redes Meurais Convolucionais. A facilidade de integragao
dessas ferramentas com Python possibilita que desenvolvedores criem aplicagoes
avangadas, como o desenvolvimento e treinamento de modelos CNN, ao mesmo
tempo em que simplifica a criacio de prototipos e a experimentacao (MARK, 2009;
SZELISKI, 2022).

A populandade de Python se deve 4 sua comunidade ativa, wasia gama de
bibliotecas & frameworks, & & sua capacidade de ser utiizado em diferentes
dominios, tomando-o uma escolha ideal tanto para iniciantes guanio para
desenvolvadores expearientas (MARK, 2000, p. 63).

Por meio de biblictecas como NumPy e Matplotib, desenvolvedores
conseguemn manipular dados e visualizar resultados de forma eficiente, o que
facilita a analise e interpretacao deles. Além disso, a comunidade ativa do Python,
juntamente com o suporte continuo, garante o acesso as técnicas mais recentes
por meio da constante contnbuigao com novos pacotes e atualizacoes regulares
(SZELISKI, 2022). Essa dinamica mantém o Python na vanguarda da inovagao
em visdo computacional e aprendizado de maquina, impulsionando ainda mais

suas aplicacdes em projetos académicos e industriais (MARK, 2003).

3 TRABALHOS RELACIONADOS

Este capitulo tem como objetivo apresentar trabalhos com propostas
semelhantes a este, focando em visdo computacional e classificacdo de lixo. Serdo
abordadas as tecnologias, metodologias, linguagens utilizadas, aléem dos desafios

e solugoes mais relevantes.
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3.1 UTILIZACAO DE BIBLIOTECAS DE VISAO COMPUTACIONAL E

APRENDIZADO DE MAQUINA NA IDENTIFICACAD DE RESIDUOS
SOLIDOS (METAL E VIDRO) APLICADO A COLETA SELETIVA

O estudo conduzido por Pina e Miranda (2018) teve como proposito o
desenvolvimento e a implementagio de um sistema automatizado para classificar
residuos solidos, especificamente metal e vidro. A implementacao foi realizada em
Python, integrando as bibliotecas OpenCV e TensorFlow para viabilizar a
classificacao em tempo real desses residuos. Considerou-se também a inclusao de
uma interface grafica para facilitar a interagao do usuaro com o sistema.

Ma primeira etapa, a coleta e preparagao dos dados foi realizada por meio
da captura de imagens de residuos solidos sob diferentes condigdes de iluminagao
e angulos, assegurando a diversidade do conjunto de dados. A rotulagem das
imagens utilizou a ferramenta Labellmg, responsavel por gerar arguivos XML com
informacoes sobre as classes e as delimitagdes dos objetos identificados.

FIGURA 18 — Mapeamento de imagem com Labellmg
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Fonte: PINA & MIRANDA [(2018)

Apds essa fase, as imagens passaram por um pré-processamento para
otimizar a convergéncia durante o treinamento, incluindo redimensionamento para
um tamanho uniforme, adequado ao modelo, e normalizagdo dos valores de pixels

na faixa de [0, 1]. Técnicas de aumento de dados, como rotagao, franslacao,
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inversao horizontal e wvariagdo de briho, foram aplicadas para ampliar a
variabilidade do conjunto & reduzir o risco de overfitting.

MNa etapa de modelagem e treinamento, foi utilizada a biblioteca TensorFlow,
com énfase em redes neurais convolucionais (CNNs), e a arquitetura Fasfer R-
CNN, gue & projetada para detectar objetos em imagens de maneira precisa,
identificando a classe e a localizagdo através de caixas delimitadoras.

seu desempenho eficaz em classificagao de imagens e pela otimizacio para
dispositivos de recursos limitados. O conjunto de dados foi dividido em 70% para
treinamento, realizado com o otimizador Adam e a fungdo de perda de entropia
cruzada, 15% para valdacao e 15% para teste.

Para avaliar o modelo, utiizaram-se metricas como acuracia e precisao,
além do tempo de resposta, que analisou o desempenho nas classes de residuos
metal e vidro. Com base nos resultados de validagao, ajustes nos hiperparametros,
como a taxa de aprendizado & o numero de épocas, foram realizados para

aprimorar o modelo.

FIGURA 19 — Teste com maultiplos objetos

Fonte: PINA & MIRANDA (2018)



52

Durante o desenvolvimento do sistema, surgiram desafios como a

necessidade de um grande volume de dados rotulados. Para atenuar essas

dificuldades, aplicaram-se técnicas como aumento de dados e transferéncia de

aprendizado, aproveitando modelos pre-treinados adaptados a tarefa especifica de
classificagdo de residuos.

O projeto resultou em um sistema funcional para identificagao e classificacdo

de residuos sodlidos, promovendo o uso de aprendizado de maguina e visao

computacional na gestao de residuos, com aplicagdes inovadoras e sustentaveis.

3.2 PROVA DE CONCEITO (PoC) PARA DETECCAO DE OBJETOS USANDO
VISAQ COMPUTACIONAL EM UMA COLETA SELETIVA

A pesquisa realizada por Oliveira e Stoll (2023) teve como objetivo
desenvolver um sistema de deteccdo de materiais reciclaveis, como plasticos e
metais, utilizando técnicas de reconhecimento de imagem. A motivacao central foi
automatizar a coleta seletiva para melhorar a eficiéncia do processo e reduzir a
exposi¢ao dos trabalhadores a matenais potencialmente perigosos.

A primeira etapa de desenvolvimento foi definir a metodologia, composta
pela linguagem Python, que se destaca pela simplicidade e variedade de bibliotecas
como TensorFlow e scikit-learn. A biblioteca OpenCV também foi seledonada, dada

sua robustez e ampla aceitagdo na comunidade de desenvolvedores.

FIGURA 20 - Topologia do projeto
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Fonte: OLIVEIRA e STOLL (2023)



53

Na fase de coleta de dados, foi criado um conjunto diversificado de imagens
de objetos reciclaveis, rotuladas manualmente para compor o datasef necessano
ao treinamento do modelo. O pré-processamento das imagens incluiu o
redimensionamento, a normalizagao de cores e o aumento de dados, que reforcam
a robustez do modelo diante das variagdes de iluminacao e angulos de captura.

O treinamento foi conduzido com o uso do Cascade Trainer GUI, uma
ferramenta que permite a criagdo de classificadores em cascata para a detecgao
de objetos. O modelo foi alimentado com um conjunto de imagens positivas (objetos
reciclaveis) e negativas (objetos sem interesse), utilizando o classificador em
cascata de Haar, que demonstrou eficiéncia para detecgdo em tempo real.

Apds o treinamento, a avaliagdo do modelo foi realizada com um conjunto
de testes separado, aplicando métricas como acuracia e precisao. O modelo obteve
uma acuracia de 80%, o que representa um desempenho satisfatorio para o

contexto da aplicacao proposta.

FIGURA 21 - Validagdo dos dados
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Fonte: OLIVEIRA e STOLL (2023)

A implementacao final integrou o modelo treinado em uma aplicagao Python

capaz de capturar imagens em tempo real com o uso de uma camera, processar
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as imagens, aplicar o modelo de deteccao e classificar os objetos de maneira
continua. Esse sistema foi desenvolvido em uma arquitetura modular, que favorece
expansbes e aprimoramentos futuros.

Entre os principais desafios enconfrados, destacaram-se a variabilidade das
condigoes de iluminacao e a diversidade de objetos, que impactaram a precisao da
classificagdo. Para minimizar esses problemas, foram aplicadas técnicas de pré-
processamento, como equalizagio de histograma e filtragem de ruido, que
melhoraram a qualidade das imagens antes da detecgao. Também foi considerada
a implementagdo de um sistema de feedback para ajustes em tempo real nos
parametros do modelo, como possibilidade para futuras iteragtes do projeto.

Em conclusdo, o estudo demonstra que a combinagdo de tecnologias de
visdo computacional e metodologias de aprendizado de maquina oferece solugoes
inovadoras para problemas ambientais atuais, especialmente em gestao de
residuos e reciclagem. A pesguisa valida a proposta inicial e apresenta um ponto
de partida relevante para estudos futuros na area de sustentabilidade.

3.3 ANALISE COMPARATIVA

TABELA 1 - Analise comparativa dos projetos

PARAMETROS PROJETO 1 PROJETO 2
P Faster R-CHM Classificador HAAR-Cascads
4 Pré-treinada Pré-treinado

Obi b Residucs solidos Matarizis Reciclaveis
- (metal & vidro) {plésticos & metais)
Proprio: 20 imagens/objeto
Dataset Captura em tempo real T el
Acuracia — Metal: 66.66%
Métricas Acuracia — Vidro: 100% Acuracia: B0%
Precisao — Metal: 91-08% Pracisao: B0%

Precisao — Vidro: B5-90%

Fonte: Autora

O Projeto 1, baseado na Fasfer R-CNN pré-treinada, alimentado por
imagens em tempo real, combina alta acuracia e tempo de resposta eficiente, ideal

para classificagtes complexas, mas exige alto poder computacional.
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O Projeto 2 utiliza o classificador Haar-Cascade pré-treinado, inicialmente

com imagens capturadas, oferecendo analise controlada e desempenho
equilibrado em tarefas de média complexidade, mas vulneravel a interferéncias

ambientais com imagens em tempo real.
4 MATERIAIS E METODOS

Este capitulo descreve os materiais e ferramentas utlizados no
desenvolvimento do projeto, incluindo os sofiwares e bibliotecas empregadas.
Também sao apresentadas as etapas do processo, como a coleta e preparagao
dos dados, a configuragio do ambiente de desenvolvimento e a execugao dos
expermentos. Além disso, as escolhas metodologicas adotadas sao justificadas,

bem como os ajustes realizados nos modelos ao longo do desenvolvimento.
4.1 MATERIAIS

Para o desenvolvimento deste projeto, foram escolhidas as plataformas
Kaggle e Google Colab, amplamente reconhecidas por sua relevancia em projetos

relacionados a aprendizado de maqguina e ciéncia de dados.

FIGURA 22 - Logotipo do Kaggle

kaggle

Fonte: Wikipedia® (2024)

O Kaggle & uma plataforma voltada para o compartihamento de datasets,
participagoc em competicoes e aprendizado colaborativo. Ela oferece acesso a
uma imensa variedade de bases de dados e & amplamente utlizada por
pesquisadores e profissionais da area de ciénda de dados.

Para este projeto, foram utilizados dois datasets disponibilizados no Kaggle,

! Disponivel em: <https-/en wikipedia.org/wiki'File:Kaggle_logo png=. Acesso am: 17 nov. 2024,
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ambos compostos por imagens de residuos solidos. O primeire™, denominado
Garbage Classification e disponibilizado pelo usuario cchanges, apresenta seis
classes & se destaca como o datasef mais popular na area, com o maior nimero
de upvoles e mais de 40 mil downloads ao longo de seis anos.

O dataset, intitulado Garbage Classification (12 classes) e criado por Mostafa
Mohamed, & um dos mais relevantes na area de residuos sdlidos, ocupando a
segunda posicao na classificacio do Kaggle. Foi desenvolvido com a premissa de
que muitos dafasefs na area classificam os residuos em apenas 2 a 6 classes, e
que o aumento do numero de classes poderia contribuir significativamente para o
avango da reciclagem de residuos domeésticos.

Embora o datasef original de Mostafa seja completo e adequado, uma
versao aprnmorada foi disponibilizada por Hubert Hamelin, intitulada Garbage
Classification (12 classes) ENHANCED. Essa wversdo apresenta melhorias
substanciais, como a corregdo de rotulos, a remogao de imagens duplicadas e a
adigdo de novas imagens, resultando em um conjunto de dados mais robusto e
confiavel, o que justifica sua escolha como o segundo" dafasef utilizado no
desenvohamento deste projeto.

Apesar da quantidade de classes disponiveis nos datasets selecionados,
este projeto concentrou-se em apenas quatro categorias especificas: papel,
plastico, vidro e metal. A distribuigdo das imagens por classe foi a seguinte: vidro
(1798 imagens), metal (1657 imagens), plastico (1865 imagens) e papel (1799
imagens), totalizando 7119 imagens.

FIGURA 23 - Logotipo Google Colab

Google

Fonte: Colab [2024)

0 Disponivel em: <https:fwww. kaggle. com/datasets/asdasdasasdas/garbage-classification/datas.
Acesso em: 07 ago. 2024,

" Disponivel em: <hitps:www kaoggle.comfdataseis'huberthamelin'garbage-classification-labels-
cormections=. Acesso em: 07 ago. 2024,

12 Disponivel em: <https:foolab.googles. Acesso em: 17 nov. 2024,



57

O Google Colaboratory, por sua vez, & uma ferramenta baseada na nuvem
que permite a execucio de notebooks Jupyter diretamente em um ambiente web.
Ele oferece suporte completo a linguagem Python e a diversas bibliotecas
populares de aprendizado de magquina, proporcionando um ambiente acessivel e
eficiente para o desenvolvimento das solugbes propostas.

Essa plataforma proporciona acesso gratuito a recursos computacionais
avangados, como GPUs e TPUs, dispensando a necessidade de configuragao
local. Isso facilita o processamento de grandes volumes de dados e acelera a
execucao de treinamentos para modelos mais complexos e otimizados. Além disso,
sua interface colaborativa e a integragdo com o Google Drive tornam o
compariilhamento e o armazenamento de projetos mais praticos e eficientes.

No desenvolvimento do projeto, diversas bibliotecas foram utilizadas para
integrar funcionalidades e recursos a linguagem Python. Abaixo estao as principais
& suas respectivas funcionalidades:

a) OS e utilizada para manipulagido e navegacao de diretorios e arquivos

no sistema operacional;

b) Google.colab.drive integra o Google Colab com o Google Drive,

facilitando o acesso e 0 armazenamento de arquivos diretamente na
NUVE;

c) Pandas simplifica a manipulagio e analise de dados estruturados, como

tabelas e dataframes;

d) Numpy & responsavel por realizar calculos matematicos & manipular

arrays multidimensionais;

e) Random gera nimeros aleatorios, til para selecionar imagens dos

datasets;

f) Skimage redmensiona imagens para padronizar seus tamanhos antes

de alimenta-las ao modelo;

g} Matplotlib & usada para plotar graficos e exibir imagens durante a

analise dos datasets;

h) Seaborn complementa o Matplotib, gerando graficos estatisticos, como

matrizes de confusdo, para a andlise dos resultados;

i) TensorFlow & Keras sdo as bibliotecas principais utilizadas para



58
construir, treinar & validar modelos de aprendizado profundo. Elas
oferecem diversas ferramentas como:

- ImageDataGenerator, que aumenta os dados e prepara lotes de
IMagens;

- EarlyStopping, que interrompe o treinamento ao detectar estagnagao
na performance do modelo;

- MobileNetV2, uma arquitetura pré-treinada eficiente, usada para
aprendizado por transferéncia;

- Classes como Sequential, Model e Layers sao fundamentais para a
construgao de redes neurais personalizadas;

- Camadas como Conv2D, MaxPooling2D, BatchMNormalization,
Dropout, Flatten, Dense, Input e Activation s&o aplicadas para
cnar, implementar & otimizar redes neurais convolucionais.

I} Scikit-learn & uma biblioteca que avalia o desempenho dos modelos,
oferecendo ferramentas como:

- afungdo train_test_split & usada para dividir os dados em conjuntos
de treinamento, validagdo e teste, garantindo uma avaliagio robusta
& consistente do modelo.

- o classification_report & a confusion_matrix, gque formecem
méfricas detalhadas como precisio, revocagao e F1-score, essenciais

para entender a eficaca do modelo;

Essas bibliotecas desempenharam um papel crucial no desenvolvimento do
projeto, possibilitando o processamento de dados, a construgao e o treinamento
dos modelos, além da avaliacdo dos resultados obtidos. Também permitiram que
todas as etapas de concepgdo fossem executadas de forma eficiente e bem

estruturada.

4.2 METODOS

Esta secdo descreve o desenvolvimento e a implementacio dos modelos de
redes neurais convolucionais utilizados para a classificagio de residuos em quatro
categorias. Os modelos foram projetados com diferentes arguiteturas, explorando

abordagens baseadas em aprendizado por transferéncia e redes totalmente
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customizadas. Abaixo sao apresentadas as etapas de execugao, bem como a

descncao detalhada de cada modelo desenvolvido.

421 PARAMETROS

Para garantir consisténcia durante o desenvolvimento e treinamento, foram
adotados os seguintes parametros globais:

a) Dimensao das imagens: 224 x 224 x 3 pixels, em conformidade com os
requisitos de modelos pré-treinados;

b) Namero de classes: 4, corespondentes as categorias de residuos;

c) Tamanho de lote (batch size): 64, visando balancear a eficiéncia
computacional e a estabilidade do treinamento;

d) Numero de épocas: 50, buscando alcangar uma convergéncia
satisfatoria;

e) Semente (seed): 42, para garantir a reprodutibilidade dos resultados.

FIGURA 24 — Parametros globais
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Fonte: Autora

422 DIVISAD DOS CONJUNTOS

Para treinar os modelos propostos de forma eficaz foi necessario dividir o
conjunto de dados em frés subconjuntos: treinamento com 70%, validagdo com
15% e teste tamb&m com 15%. Essa divisdo pemite gue o modelo tenha uma base
solida para o aprendizado inicial, um conjunto especifico para o ajuste fino de
hiperparametros e outro destinado a avaliacao final de desempenho. Isso garante
uma analise confidvel dos resultados obtidos e contribui para melhorar a

capacidade dos modelos em se adaptarem a novos conjuntos de dados.



FIGURA 25 - Fungao para dividir 0s conjuntos de dados

Fonte: Autora

A divisdo dos dados foi realizada de forma estratificada, garantindo gue a

distribuicdo das classes fosse preservada em cada subconjunto. O procedimento

Sequiu 0s passos descrios abaixo:

1)

2)

3)

4)

3)

Divisdo inicial: o conjunto foi dividido em treinamento e teste,
respeitando a proporgao definida e utilizando a variavel de classe como
critério de estratificacao;

Subdivisdo do treinamento: o conjunto de treinamento foi
postenommente dividido em treinamento e wvalidagao, ajustando a
proporcao entre essas pares;

Reordenagao e redefinigdo de indices: os dados foram reordenados e
seus indices redefinidos, assegurando que ndo houvesse sobreposicao
enfre 03 subconjuntos;

Implementagao automatizada: a fungdo DataFrameSpliing foi
empregada para realzar a divisao de forma sistematica, recebendo
como parametros o dataframe original e as porcentagens desejadas para
cada conjunto;

Verificagao da distribuigdo: A distribuicao das amostras por classe foi
confirmada por meio de contagens detalhadas e graficos, assegurando

equilibrio para o treinamento.

FIGURA 26 — Implementacao e verificagdo da divisdo dos dados

Fonte: Autora
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423 PRE-PROCESSAMENTO

O pre-processamento dos dados foi realizado para assegurar a uniformidade

das imagens e facilitar o aprendizado dos modelos. Os passos seguidos foram:

1) Redimensionamento: todas as imagens foram redimensionadas para
224x224 pixels, com frés canais de cor (RGB), atendendo as
especificagies do modelo pré-treinado MobileNetV2;

2) Inspecao visual: amosiras representativas do conjunto de dados foram
exibidas em um grid, permitindo a verificagdo da qualidade das imagens
e a identificagdo de possiveis problemas, como resolucao inadequada
ou desequilibrios na distribuigao das classes;

FIGURA 27 - Amostragem de imagens

rmatal

3) Contagem e distribuigdo: a quantidade de imagens por classe foi
calculada e exibida em um grafico de barras. Essa etapa possibilitou

avaliar a distribuicao das classes, verificando o equilibrio entre elas, e

aplicar técnicas de balanceamento, caso necessario.
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FIGURA 28 - Grafico de distribuicao de classes
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Fonte: Autora
424 AUMENTO DE DADOS

Para reduzir o risco de overfitting e aumentar a diversidade dos dados de
treinamento, foi aplicada a técnica de dafa augmeniation. Essa estratégia consiste
em transformar as imagens existentes por meio de operagoes geometricas e de

intensidade, gerando variagoes que simulam novas amostras.

FIGURA 29 — Aumento de dados no conjunto de Treinamento
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Fonte: Autora
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As transformacoes utilizadas incluem:
1) Redimensionamento: normalizagdo dos valores de pixel para o
intervalo [0,1];
2) Zoom: variagoes de escala com fator entre 1.0 e 1.2;
3) Flip horizontal e vertical: inversdo das imagens ao longo dos eixos
horizontal e vertical;

4) Rotagdo: alteractes de onentagdo com angulos aleatonos de até 45°.

O aumento de dados foi configurado exclusivamente para o conjunio de
treinamento, garantindo uma avaliacao imparcial do desempenho dos modelos. As
imagens aumentadas foram organizadas em lotes (batches) de 64 amostras para
atimizar o uso de memora durante o treinamento.

Mos conjuntos de validacao e teste, foi realizada apenas a normalizacao dos
valores de pixel e organizacao dos dados em lotes de 8 amostras, com o
embaralhamento (shuffle) desativado para evitar alteracao na ordem das amostras

& garantir a reprodutibiidade dos resultados.

FIGURA 30 - Aumento de dados nos conjuntos de Validagao e Teste
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Fonte: Autora



425 MODELOS PROPOSTOS

O Modelo 0 adota o aprendizado por transferéncia através da arquitetura
MobileNetVZ com pesos pre-treinados no conjunto ImageNet. As primeiras
camadas convolucionais foram congeladas para preservar os pesos pré-treinados,
enguanto as dltimas foram ajustadas para a classificacao. Este modelo inclui:

a) Uma camada Flatten para transformar a saida convolucional em um

vetor unidimensional.

b) Uma camada densa com 64 neurdnios e ativacao RelLU;

¢} Batch Normalization para melhorar a estabilidade do treinamento;

d) Dropout com taxa de 0,08 para mitigar o overfitting;

e) Uma camada de saida com fungao de ativagio Softmax.

FIGURA 31 = Arguitetura do Modelo 0
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Fonte: Autora

O Modelo 1 apresenta uma configuracio semelhante ao Modelo 0, com

diferengas no mecanismo de regularizagdo. Este modelo se distingue pelo uso de



uma taxa de Dropout de 0,2, 0 que aumenta a robustez ao overfitting.

FIGURA 32 — Arquitetura do Modelo 1
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Fonte: Autora

O Modelo 2 também utiliza a arquitetura MobileNetV2, mas incorpora uma
camada densa intermediaria maior. Suas principais caracteristicas incluem:
a) Camada densa com 128 neurdnios e ativagio RelU;

b} Dropout com taxa de 0,08 para regulanzacao.

FIGURA 33 = Arguitetura do Modelo 2
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Fonte: Autora

O Modelo 3 mantém o Dropout @ adota camadas densas miltiplas para
capturar melhor as relagbes entre as classes. Sua principal caracteristica inclui:
a) Camada densa com 64 neurdnios, seguida de uma camada com 32

neurdnios, ambas ativadas por RelU;



FIGURA 34 = Arguitetura do Modelo 3
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Fonte: Autora

O Modelo 4 foi desenvolvido do zero, com quatro blocos convolucionais para
extragao de caracteristicas. Cada bloco inclui:
a) Uma camada convolucional, com diferentes nimeros de neurdnios,
seguida de ativacao RelU;
b} Uma camada de pooling para redugao da dimensionalidade;

FIGURA 35 — Arguitetura convolucional do Modelo 4
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Fonte: Autora

Apds os blocos convolucionais, o modelo segue para a parte densa. As

principais caracteristcas desta parte incluem:
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a) Uma camada Flaifen
b} Duas camadas densas de 128 neurdonios cada;
c) Dropoutde 0,2;

d) Uma camada de saida Softmax para classificagio.

FIGURA 36 — Arguitetura densa do Modelo 4
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Fonte: Autora

426 TREINAMENTO E AUALIA‘;.&D

Os cinco modelos foram treinados e avaliados com 0s mesmos parametros
globais e conjunto de dados. O treinamento seguiu o codigo base do Modelo 0,
utilizando geradores de dados (trainGenerator e valGenerator) para os conjuntos
de treinamento e validagdo. O ndmero de eépocas foi determinado pela
variavel epochs, e o processo foi monitorado com callbacks de EarlyStopping,
interrompendo o treinamento caso a acuracia de validagdo ndo melhorasse apds

um numero pré-determinado de épocas.

FIGURA 37 = Treinamento dos modelos
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Fonte: Autora
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Para a avaliagdo de cada modelo, foi implementada a fungao
calculate_evaluation. Esta fungao calcula a perda (/oss) e a acurada (accuracy) de
cada modelo utiizando o conjunto de teste. Alem disso, gera a Matriz de Confusao
e 0 Relatorio de Classificacao, com mefricas como acuracia, precisao, recall e F1-
score. Metricas adicionais, como Sensibilidade e Especificidade, também foram
calculadas a partir dos valores da matriz de confusao, fonecendo uma analise mais

detalhada do desempenho dos modelos.

FIGURA 38 - Avaliagao dos modelos

Fonte: Autora

Além das metricas quantitativas, imagens previstas foram geradas para uma
avaliacao visual do desempenho dos modelos. Elas permiiram analisar a precisao
das previsdes em exemplos especificos do conjunto de teste, proporcionando uma

percepgao intuitiva de como os modelos lidam com diferentes casos.
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5 RESULTADOS E DISCUSSOES

Nesta secao, sao apresentados os resultados dos modelos de classificagao
de residuos, avaliados por meio de métricas de desempenho, graficos de
treinamento e validagdo, matrizes de confusao e relatorios de classificagdo. Esses
elementos permiten analisar a eficacia de cada modelo, destacando seus pontos
fortes e limitagdes. O objetivo é identificar o modelo mais eficiente, considerando

tanto métricas quantitativas quanto observagoes qualitativas.

FIGURA 39 — Resultados do treinamento do Modelo 0
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Fonte: Autora

O Modelo 0 apresentou resultados promissores, com graficos de perda e
acuracia que indicam um aprendizado consistente ao longo das épocas,
evidenciando sua capacidade inicial de generalizagao.

A perda no conjunto de treinamento diminuiu rapidamente, atingindo valores
baixos e estaveis, enquanto a perda de validagdo oscilou nas primeiras épocas
antes de atingir niveis aceitaveis. Esse comportamento sugere gue o modelo
conseguiu generalizar razoavelmente bem, embora o inicio instavel da validagao
aponte para uma sensibilidade a ruidos ou inconsisténcias nos dados de teste.

Com a acuracia de treinamento ultrapassando 97% e a validacdo

estabilizando em torno de 93%, nota-se uma discrepancia moderada que aponta
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para um modelo bem estruturado, mas ainda com imitagoes na generalizacao para
exemplos nao vistos, sugenndo a necessidade de ajustes para otimizar seu

desempenho.

FIGURA 40 — Matriz de confusao do Modelo 0
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Fonte: Autora

A matriz de confusdo mostra que o modelo teve dificuldade em diferenciar
classes especificas, como Vidro (0) e Papel (3), além de confusdes frequentes entre

Metal (1) e Vidro (0). Esse padrao indica que o modelo ndo capturou plenamente

as caracteristicas distintivas dessas categorias, possivelmente devido a

semelhanca visual entre os residuos ou limitagdes no conjunto de treinamento.

FIGURA 41 — Relatorio de classificagao do Modelo 0

Fonte: Autora
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O relatorio de classificagdo aponta que o modelo teve os melhores
desempenhos nas classes Plastico (2) e Papel (3), com F1-scores de 97% e 93%,
respectivamente. Entretanto, a classe Vidro (0) apresentou recall inferior a 90%,
indicando dificuldades em identificar corretamente todos os exemplos dessa
categoria.

O Modelo 0 alcangou meétricas satisfatorias, com acuracia de 93,63%,
sensibilidade de 93,58% e especificidade de 97,87%, demonstrando seu potencial
como uma base solida. O aprendizado por transferéncia com a arquitetura
MobileNetV2 e pesos pre-treinados no ImageNet forneceu uma estrutura robusta,
mas a Unica camada densa de 64 neurdnios limitou sua capacidade de aprender
caracteristicas mais complexas, contribuindo para confusoes entre classes
visualmente semelhantes.

O Dropout leve (0,08) ajudou a reduzir o risco de overfitting, mas mostrou-
se insuficiente para lidar com ruidos em classes mais desafiadoras. Esses aspectos
destacam a necessidade de refinamentos na arquitetura e no treinamento para

melhorar a generalizagio e reduzir as confusbes observadas.

FIGURA 42 - Resultados do treinamento do Modelo 1
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Fonte: Autora

O Modelo 1 apresentou uma evolugio clara em relacao ao Modelo 0, com
graficos de perda e acuracia que evidenciam um aprendizado mais refinado e

eficiente. A perda no conjunto de treinamento estabilizou-se rapidamente em
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valores baixos, enquanto a perda de validagao apresentou oscilagoes moderadas
nas ultimas épocas. Esse comportamento sugere que o modelo conseguiu
aprender de forma consistente, embora ainda mostre sensibilidade a ruidos ou
inconsisténcias nos dados de teste. De maneira geral, os niveis alcangados na
validag&o refletem um aprendizado mais equilibrado e competitivo.

A acuracia de treinamento ultrapassou 95%, enquanto a validacdo
estabilizou-se proxima a 94%, demonstrando uma reducio da discrepancia
observada no Modelo 0. Esses resultados indicam um avango na capacidade do
modelo de generalizar para exemplos nao vistos, embora haja espago para

aprimoramentos.

FIGURA 43 — Matriz de confusdo do Modelo 1
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Fonte: Autora

A matriz de confusdo evidencia avangos no aprendizado do Modelo 1, com
uma redugao notavel nas confusdes observadas no Modelo 0. As classes Metal (1)
g Plastico (2) demonstraram maior precisdo, mas persistem dificuldades na
diferenciagdo entre Vidro (0) e Metal (1), além de confusdes pontuais envolvendo
Vidro (0) & Papel (3). Embora menos frequentes, esses ermos mostram que o
modelo captou melhor as caracteristicas discniminativas, mas ainda apresenta

limitagdes em classes visualmente semelhantes, como Vidro.
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FIGURA 44 - Relatdrio de classificacao do Modelo 1

Fonte: Autora

Os resultados do relatorio de classificagio destacam que a classe Plastico
(2) obteve o melhor desempenho, com um F1-score de 99%, enquanto a classe
Vidro (0) apresentou menor recall, de 85%. Apesar das dificuldades na classificagao
de Vidro, as métricas globais refletem um modelo mais equilibrado, com acuracia
de 94,10%, sensibilidade de 94,16% e especificidade de 98,04%.

O progresso do Modelo 1 em relagdo ao Modelo 0 € evidente, com redugio
significativa nas confustes e maior estabilidade no aprendizado. O aumento do
Dropout para 0,2 favoreceu a estabilidade e ajudou a reduzir o overfitting. Contudo,
esse auste pode ter comprometdo o aprendizado detalhado, impactando o

desempenho em classes desafiadoras, como Vidro.

FIGURA 45 = Resultados do treinamento do Modelo 2
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O Modelo 2 apresentou desempenho moderado, com graficos de perda
indicando uma diminuigdo consistente no treinamento, enquanto a validagio exibiu
oscilagbes ao longo das épocas antes de estabilizar em niveis aceitaveis. Esses
resultados indicam que o modelo conseguiu aprender padroes relevantes nos
dados, mas ainda apresenta espaco para refinamentos na arquitetura ou nos
hiperparametros, como o ajuste da taxa de aprendizado e do nimero de neurdnios,
para melhorar sua capacidade de generalizagao.
A acuracia de freinamento ultrapassou 97%, enquanto a validagdo
estabilizou-se em torno de 93%, indicando um equilibrio razoavel, embora com uma

leve discrepancia que nao caracteriza um overfitting evidente.

FIGURA 46 — Matriz de confusdo do Modelo 2
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Fonte: Autora

A matriz de confusdo confirma essas dificuldades, com a classe Vidro (0)
acertando 257 amostras entre 270, mas apresentando 19 erros com Metal (1) e 6
com Papel (3). Ja a classe Metal (1) obteve 221 acertos, enquanto Plastico (2)
dlcancou o melhor desempenho com 265 acertos. Apesar de alguns avangos
pontuais, as confusbes persistentes, especialmente envolvendo Vidro e Metal,
indicam gue o modelo nao foi eficaz em capturar as caracteristicas discriminativas

necessarias para essas classes.



FIGURA 47 - Relatorio de classificagao do Modelo 2
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Fonte: Autora

O relatorio de classificacdo indica um desempenho sdlido, com F1-scores

variando de 92% nas classes Vidro (0) e Metal (1) a 98% na classe Plastico (2). A
acuracia geral foi de 93,73%, com sensibilidade de 93,65% e especificidade de

97.91%. Esses valores refletem uma evolugao significativa em relagao aos modelos

anteriores, indicando que 0s ajustes estruturais trouxeram avangos no aprendizado

das classes mais desafiadoras.

A inclusdo de uma camada densa de 128 neurdnios ampliou a capacidade

de aprendizado do modelo, permitindo maior detalhamento na diferenciacao entre

classes. Apesar disso, algumas confustes persistemn entre Vidro (0) e Papel (3),

sugerindo refinamentos para melhorar a separacio de classes semelhantes.

FIGURA 48 — Resultados do treinamento do Modelo 3
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O Modelo 3 apresentou avancos significativos, destacando-se como a
melhor versao entre as anteriores. O grafico de perdas demonstra uma diminuigao
consistente no conjunto de treinamento, com valores baixos e estaveis ao final das
épocas. A perda de validagao apresentou leves oscilagbes, mas permaneceu em
niveis baixos, indicando que o modelo conseguiu manter sua capacidade de
generalizagdo sem sinais evidentes de overfitting. O grafico de acuracia mostra
uma curva ascendente em ambos os conjuntos, com a acuracia de validagao
acompanhando de perto o treinamento, estabilizando em tomo de 95%. Isso sugere
que o modelo foi bem ajustado, apresentando um bom equilibrio entre o

aprendizado e a capacidade de generalizar para dados nao vistos.

FIGURA 49 — Matriz de confusdo do Modelo 3
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Fonte: Autora

A matriz de confusdo destacou melhorias significativas na classificagdo em
comparagdo aos modelos anteriores. A classe Vidro (0) teve 248 acertos em 270
amostras, com apenas 12 confusdes com Papel (3) e 10 com Metal (1), refletindo
um avango em relagao as confusdes observadas nos modelos anteriores. Metal (1)
g Plastico (2) mantiveram um desempenho elevado, com 242 e 266 acertos,
respectivamente, demonstrando maior estabilidade no aprendizado dessas
categorias. A classe Papel (3) também registrou progresso, com 261 acerios e

confustes reduzidas.
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Esses resultados indicam que o modelo conseguiu captar melhor as
caracteristicas discriminativas entre classes, especialmente em categorias
anteriormente mais desafiadoras, como Vidro, embora ainda existam peguenos

ajustes a serem feitos para alcangar maior precisao.

FIGURA 50 - Relatdrio de classificacao do Modelo 3

Fonte: Autora

O modelo alcangou métricas globais impressionantes, com acuracia de
95,22%, sensibilidade de 95,29% e especificidade de 98,41%. A classe Flastico (2)
apresentou o melhor desempenho, com um F1-score de 98%, enquanto as classes
Vidro (0) e Papel (3) registraram F1-scores de 94%. Esses resultados demonstram
gue o0 modelo foi capaz de capturar melhor as caracteristicas discriminativas,
reduzindo as confusoes em classes visualmente semelhantes. No entanto, a classe
Vidro ainda apresentou alguns desahos, exigindo ajustes mais iinos.

A inclusdo de uma segunda camada densa, com 32 neurdnios, contribuiu
para um aprendizado mais detalhado, equilibrando a capacdade do modelo e
reduzindo os erros. Essa modificacao favoreceu a estabilidade no treinamento e
resultou em uma performance Superor em comparagao aos modelos antenores,
especialmente em termos de generalizacao.

Com metricas solidas e uma redugdo clara nas confusdes, o modelo
demonstra estar bem mais ajustado para capturar padroes complexos e generalizar
melhor, especialmente nas classes mais desafiadoras. Ainda assim, ha espaco
para refinamentos adicionais, visando alcangar uma separacao ainda mais precisa
entre classes com maior similandade visual & melhorar o desempenho em classes

mais problematicas.
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FIGURA 51 — Resultados do treinamento do Modelo 4
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O Modelo 4 apresentou resultados consistentes, mas com limitagies na

generalizagdo. O grafico de perdas indica uma queda significativa no inicio do

treinamento, estabilizando-se em niveis baixos ao longo das épocas. Ja a perda de

validagio permaneceu moderada, com oscilacies nas ditimas épocas, sugerindo

boa generalizacdo apesar de desafios em cenarios mais complexos. A acuracia de

validagao cresceu de forma constante, mas estabilizou em 85%, refletindo

limitagoes na obtencao de valores mais altos.

FIGURA 52 — Matriz de confusao do Modelo 4
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A matriz de confusdo mostra um bom desempenho geral, com 209 acertos

para Vidro (0) e 260 para Plastico (2). No entanto, houve confusdes entre Vidro (D)
e Papel (3) e entre Metal (1) e Vidro (0), sugerindo que as diferencas visuais entre
essas classes podem ser sutis. As classes Plastico (2) e Papel (3) apresentaram

o5 desempenhos mais consistentes, com menos confusoes.

FIGURA 53 - Relatdrio de classificagao do Modelo 4

O relatorio de classificacao indica desempenho moderado, com F1-scores
de 82% para Vidro (0) e 30% para Plastico (2). A acuracia geral foi de B5,49%, com
sensibilidade de B5,33% e especificidade de 95,14%. Apesar de padrbes
safisfatorios em algumas classes, houve limitagbes em categorias desafiadoras,
como Vidro e Metal, devido a dificuldades em captar caracteristicas sutis.

A arquitetura de blocos convolucionals com quatro camadas, seguidas por
duas camadas densas de 128 neurdnios, ampliou sua capacidade de aprendizado,
mas tambem aumentou a suscetibilidade a ruidos nos dados, justificando a menor

sensibiidade em algumas classes.

TABELA 2 - Analse comparativa dos modelos

MODEL | ACCURACY | RECALL | SPECIFICITY

VIDRO | METAL | PLASTICO




a0

Apds os treinamentos e a validacdo dos resultados, observa-se gque o
Modelo 3 apresentou as melhores métricas de desempenho, destacando-se pela
alta acuracia & sensibilidade. O Modelo 1 também se mostrou eficiente, com
meétricas consistentes e F1-scores elevados, especialmente na classe Plastico. O
Modelo 4 apresentou desafios significativos em classes como Vidro e Metal,
resultando em uma acuracia infenor. Por fim, o Modelo 2, embora tenha superado
o Modelo 4 em algumas meétricas, ainda mostrou desempenho abaixo dos demais

modelos em termos de generalizacao.

6 CONCLUSAD

Este trabalho explorou a aplicagdo de redes neurais convolucionais na
classificagdo automatizada de residuos solidos urbanos, demonstrando a
viabilidade e eficiéncia dessas tecnologias na gestao de residucs. A metodologia
abrangeu o uso de arquiteturas pré-treinadas e redes desenvolvidas do zero, com
treinamento realizado em um banco de imagens categonzadas e o emprego de
técnicas para equilibrar o aprendizado, como regularizacao por Dropout e ajustes
progressivos em camadas densas.

Os resultados mostraram metricas satisfatorias, com destaque para o
Modelo 3. que obteve acuracia de 95,22% e sensibilidade de 95,29%. Apesar disso,
persistiram desafios na separacao de classes com maior similaridade visual, como
Vidro e Papel. Embora os resultados sejam promissores, limitagoes relacionadas a
variabilidade dos dados e ao refinamento da arguitetura foram observadas,
sugerindo caminhos para melhorias futuras, como ampliar a diversidade do
conjunto de dados e ajustar hiperparametros para aumentar a robustez do sistema.

Ademais, trabalhos futuros podem explorar a implementagao de sistemas
roboticos para realizar, de forma automatizada e eficiente, a separacgao fisica dos
materiais, ampliando a aplicabilidade pratica da solugdo desenvolvida.

Ao combinar aprendizado de maquina e visdo computacional, o trabalho
ofereceu uma solugao pratica e eficaz para a gestao de residuos. Alem de ofimizar
a separacao de materiais reciclaveis, os resultados destacam o potencial das redes
neurais em promover a sustentabilidade, reduzir impactos ambientais € incentivar

praticas mais conscientes.
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APENDICE A - Cadigo em Python

& Setup
Ipip inztall kaggle

impoet as

fram google. colab import drive

impoart random

mport nUMpy 25 np

impoot pandas as pd

impoet seabam as sre

from skimage ransiorm import resioe

import malplotils pyplot as pl

impaert g bdr

impet matpkatii.image a= mpimg

import lensorfiow as.

fram tensoefl orw impant keras

from tenscefl ow. keras. preprocessing image impon imageDatyGenerator
ram tensorfl ow. keras. callbacks impar EarlyStopping

tram tens cofl o keras. applications import Mobieiess 2

fram keras mport models, layers

ram ieras models import Sequential, Model

rami keras layers mport Core®D, MaxPoobng 2D, BaschNomalizatan, Drapout, Flatien, Denss, Input, Actreation
from skdeam medrics import dassification_report, confusion_matrix

fram skdeam model_selection import train_test_spiit

dirfwe moumnb| oo embidnve )

g DataFrame
lurzip -0 foomentidreafdyDetaggleinput'garbage -datasst rip' -d “oontent/driveMy Divedaggleinput'gar age -datasst’
df = pd. CtaF rams{)
imgFaths. = []
inbels. = ]
for classkame in os. lssdindatabir):
classFath = ou parth joinddataDir, classhame)
fiar img in os.stdir(dass Path):
imgPath = as path. join| dassPath.img)
imgPaths append{imgPath)
labseiz append|classMame)
df = pd. CataF rame{{
‘imgPathimgPaths,
‘label:labeis
i

of = of sampile|frac=1 ) resst_indes(drop=True)
of

& Global parameters
image_size = (224, 234
inpun_shape = (224, 224, %
nuem_classes = 4
batch_size = B4



epachs = &0
seed = 42

& Data spliting
ded DavtaF rameSplting(idf, train_ratia, val_ratio, test_ratio)
DX, tesiDf = train_tes1_splin{dt, 1e=t_size=te=i_ratia, stratify=di{iabel], andom_saie=seed)
wanDf, wvalld = twain iest_spht{rainlf, test sire-wal rato / fain_rabc +  wal_rato),  sratiy=trainCE] kbl
randam_staie=seed)
train0f = trainlf. samplefirac=1].reset_indexidrops=Tue}
wallf = valC¥ sample(frac=1) reset_ndex(drop=Tru=)
testl = mstCl sample (frsc=1) reset_index|drop=Trus|
retum trainbd, valDd, st
tranDd, valDé, st = DaaFramsSplaing(df, 0.70, 0018, 0.18)
prinif“Training DataFrame = * + sirfleniiraink)} + * images’)
print{“Vabdation DataFrame = * + sirlenivallf)} + * images®)
print[ Testng DataFrame = © + str{len|besiDf) ) + ° images®)

& Data preprocessing
i=i
imgPaths = dfimgPath]
pit Agurelfigsize~{8, &)
for imgPath in random.sampledistimgPaths), len{imgPathes)):
ph.subpla(2, 4, 1+ 1)
img = mping imeead{imgPa)
img = resce|img, mags_size)
ph.imshowiimg)
ph tithe(imgPath. splitf7)[-Z]
it axis{"o")
(BN
if i e B:
break
pittight_layeasn()
plt.shaw}
1otal =
for category in cslisidinjdatalin:
count =0
fior image in o lisidin|os. path.join(dataDir, categary] |
count += 1
total += 1
prind|str|categany) titke[] + *: * + shripound) + * phalos®)
printf{nTatak {total) images”)
daes_indices = [dass_name: index for index, dazs_name in enumeraiedos. | sidindatalir) )}
dass_pounts_dict = [dass_name: 0 for dass_name in oo ishoir{datailin)
for category in o listdin{str({datallir:
class_ocounits_dicijcategory] = len(os istdr(striidatabir] = °F + calegonyd)

Pl igurelfigsize=(8, 4)]

pit. ban|class_cownls_dict keys(), dass_counts_dict.values{), color="shoyblue’
pit.aticks|{lsyclass_indices values(]), listiclass_indices. keysi))

plt.itled Class Distribubion in Traning Dataset)



plt.xlabel| Classes'|
pitylabal Mumbes of Images’)
phtshaw}

& Data augmesTiation
datagenTrain = imagebalaGenerato|
L L W
zoom_range = (1.0, 12},
horizontal_fip = True,
vertical_fip = True,
rofabon_range = 45,
b
tranGeneraior = datagen T min. fow_from_datatamed
wanDf,
x_pal = ‘imgPath’,
¥_oal = ‘labef,
target_sire = mage_sire,
batch_sine = baich_sire,
class_mode = ‘categorical’
b
datagenVal = iImagelataGenaraiorrescale=1.285)
valEenaraior = datsgen'val low_from_dataframe|
wallH,
x_pal = ‘imgPath’,
¥_oal = ‘label,
target_size = image_sine,
babch_size = 8,
clasxs_mode = ‘categorical’,
shuffies = False
b
datagenTest = iImagelaaGeneraton|rescale=1./258)
iestGensratar = datagenTest. fiow_fom_dataframe]
tesild,
x_pal = ‘imgPath’,
¥_oal = ‘labef,
target_size = mage_sine,
babch_size = 8,

clas=_mode = ‘categorical’,
shuffie = False

2 Modek)
Model() = Sequertial]
inputishape=input_shape),

MobileNesV2 [weights="magened include_top=False input_shape=input_shaps),

Flasien),

Dense(fd, actvations"Tek’],
BaichMormalization(),

Diropouti .08},

Dense(num_classes, adraion="softmax’

a7



]

preTrainedWodeld = Modeil.layers|)

for layer in preTrainedbodell ayers|:-4):

lzyer rairable = False

Model O compile{ optimier="sdam’,
loss='categorical_orossentrapy’,
meEtncs={ aoomracy’]
)

Model 0 summang(h

& Trainingi
historyll = Moded fit{rainGenerator,
validabon_data = valGeneraior,
epochs = epochs,
verbomes = 1,
callbacks = [EartyStopaing]
patienoe = 4,
maanior = ‘wal_acouracy’,
resione_best_weights = True)
b
fig, s = phsubplots{ 1, 2, figsize=(8, 4))
axz |0 plot histone0Uhistony iosx). |abel=Train Loz
axs | plobhistorylhiston] val_loss], abel="Yalidaton Lo
axs|0].set_ttiel Model Loss')
sl set_ylabei{Loss)
axsl]-set_slabel{ Epoch)
axs|l]-legend(loc="upper right}
axz|1].plothistoneluhistonyd acouracy’]. kbel=Train Aoourscy')
axs|1].plothistorel.histon]val_accuracy’], abel="Validation Accuracy’)
axs(1].set_sitief Model Accuracy)
axs|1].sel_yl abel Acouracy’}
axs[t | set_slabel{ Epoch)
axs{1]-legend(loc=Tower right’)
pitight_laycas)
pit.shaw(}

& Modell

Model1 = Sequential]
Input{shape=input_shape),
bohiehef2 (weights=magens? include_iop=False input_shape=inpar_shaps],
Flaseni},
Densa{fd, actrvations="rehu’,
BaichMormalization(),
Dropoutii.2),
Dense|num_classes, activaton="softmax’

b

preTrainedéiodell = Modell layer=|)

for layer in preTrainedbModel 1 layers]--4)
lzyer rairable = False

Model 1 compale{opbmizer="asdam’,



loss='cabegorical_oroesenirapy’,
metncs={ ooy’
)

Model 1 summary)

2 Training1
history1 = Model StjrainGenarator,
validation_data = valGensmator,
epachs = epachs,
sharich_sizemfid,
verboms = 1,
callbacks = [EartyStopaing]
patienoe = 4,
maanior = ‘wal_acouracy’,
resione_best_weights = True)
b
fig, ams = ph.sibplots(1, 2, figsize=(®, 4]
axs|].plothistory 1. histony{ios=), label=Train Loss}
axs |- plobhistory 1 histon]val_loss], bel="Yalidabon Lo
ansf0]. set_tte( Modsl Loss)
aces]0] set_ylabel{ Loss)
axsl]-set_slabel{ Epoch)
aces]0) begendloc="upper right
axs|1].plothistory 1. histony{ acouracy’]. abel="Train Aoourscy’)
axs|1].plothistory 1 histon]val_accuracy’], label="Validation Accuracy’)
axs(1].set_sitie{ Model Accuracy)
axs|1].sel_yl abel Acouracy’}
axs{1]-set_slabel{ Epoch)
aes[1 ] begendiloc=ower right’
pitight._laycas()
plt.shaw(}

# Modst2
hcsdel 2 = Sexquential]
Input{shape=input_shape),

MobileM esV2 (weights="magenes include_top=False input_shape=irput_shaps),

Flaseni),
Denss(128, activation=relu’],
BaichMormalization(),

Diropouti (.08},
Dense(num_classes, adivaton="saoftmax’

Ik

preTraineddiodals = Modal2 layers|i)

for layer in preTrainedbodel2 layers|:-4]:
layer rairable = Falss

Model 2 compiledopbimizes="adam’,

loss='categorical_orssentropy’,
)
Model 2 summarng(y
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& Training2
history? = Model2 ShirainGenerator,
validabion_data = valGersator,
epachs = epachs,
staich_sre=E4, # we define / abowve inside renGensmbor
verbomes = 1,
callbacks = [EartySiopping
patienoe = 4,
maanior = ‘wal_acouracy’,
resione_best_weights = True)
b
fig, aocs = phsubpictsi 1, 2, figsize=(8, 4))
axz |0 plot history 2_histony iosx). label=Train Loz
axs | plobhistory 2 histon]val_loss], abel="Yalidabon Lo
axs|0]. et_ttied Model Loss')
axsll set_ylabei{Loss)
axsill]-set_slabel{ Epoct)
axs]i] legend(loc="upper right)
axz|1].plothistory 2 histony acouracy’]|. kbel="Train Aoourscy')
axs|1].plothistory 2. histony] wal_accuracy']. label="Validation Accuracy)
axs{1].set_sitie{ Model Accuracy)
axs[1].sel_ylabel| Acouracy’}
axs{1].set_slabel{ Epoch)
aes[t | legend(ioc=Towes right’
pit ight_laycaa)
pit.shawi}

£ Modell
Model Y = Sequential(]
Inputishape=input_shape),
blobileh ef2 weights="magenaf include_iop=F alse irput_shapes=inpul_shape],
Flamend},
Densa{d, activation="Telu’,
Dense|32, actvation="relu’],
BvichMormalization(),
Diropoutiil. 08},
Dense|num_classes, adtiaSon="saftrmax’)
¥
preTraneddodald = Mods(d layers|)
for layer in preTrainedModel 3. layers|--4):
lzyerrairable = Falze
Model 3 oom piledoptimizes="adam’,
loss='cabegorical_ormssentrapy’,
metncs={ acouracy’
)
Model 3 summarg)

2 Training
history® = Modef). itjrainGenerator,



validabon_data = valGerssraior,
epochs = epochs,
Staich_sze=£4, & we define #above inside erEenesabor
verboms = 1,
callbacks = [EaryStopping]
patience = 4,
maniior = “wal_acoaracy’,
resiore_best_weights = True)
b
fig, aws = phsubplotsi1, 2, figsize=(8, 4))
axs ] plobl history 3 histon] los="), label=Train Lass
axz|0] plot history Lhistonyd wal_lozs), label="dalidation Loz
axs|i].set_tte{ Model Loss)
axs{l] set_ylabei{Loss')
ans|].set_slabel] Epoch’)
axsf0] legend(loc="upper right)
axs|1].plothistory Lhistonyd acouracy’]|. kbel="Train Aoourscy’)
axz|1].plothistory L histony wal_accuracy]. label="Validation Accurscoy)
axs|t ] set_ste{ Modsl Aczuracy)
axs|1 et _ylabsl Acouracy’)
axs|1].set_slabel] Epodh)
axs]1 ] legendioc=Tower right]
pit.tight_layous()
pt.shaw()

& Modeld
Modeld = Sequential]
Input{shape=input_shape),
Comz2Dye, J),
MAciationiactivations"reh"),
MaxPoolingDy],
Com2Dyid, 3),
Mcrationiactivations="reh"),
MaxPoolingZDy),
Coma2Dy{128, 3),
Mcirationiactivations"reh"),
MaxPoolingDy],
Coma2Dy128, 3),
Mciationiactivations"reh®),
ManPoolingZD),
Flasen},
Dense| 128, activationsmeiu’),
Dense(128, activationsrelu),
Dropoutid.2),
Dense(num_classes, adiaton="saftmax’
1
opimizer = keras opltimizers. Adam(leaming_mabe=00007F)
Model 4 compile({optimzer=opimies,
loss='categarical _crossentropy’,
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mefrics={ accuracyJj
Modeld summary)

g Trainingd
historyd = Modeld. ShirainGenerator,
validabion_data = valGersator,
epachs = epachs,
verbome = 1,
callbacks = [EartyStopping]
patience = 4,
maniior = “wal_acoaracy’,
resione_best_ weights = True)
b
fig, s = pltsubplossit, 2, figsize=(8, 4))
axs|0].plot histornyd.histony los=s). label="Train Laoss?
axz|0].plot historyd.histony wal_lozs), label="dalidation Loz
ans|0].set_ttied Model Loss')
axsfl]-set_ylabel{Loss')
aces|0] set_xiabel{ Epoch
axsii] legend(loc='upper right)
axs|1].plothistoryd.histony acouracy’]. kbel="Train Aoourscy’)
axs|1].plothistoryd histonval_accuracy’]. label="Validation Accurscy’
axs|1].set_sthe{ Model Accuracy’)
axs[1].set_ylabel] Acouracy’)
axs{1].set_slabel{ Epoch)
axs(1|legend(inc=Tower right’
pit tight_laycas)
pit.shaw}

& Predicted Images
dass_labels = lishiteshEenemion. dass_indices oeys(j)
ded predicied_imagesimodel, model_rame):
images = []
pradicied_labels = []
e _labeks = )
far i in range]len|esEaneratar] o
img_batch, rue_labels_haich = ned(lestGeneraior)
brue_class_idx = np.asgmax(inee_kabels_batchii)
prediction = model prediciiimg_batch, verbose = 0
predicted_chss_idy = np.argma| predicion|i)
peedicted_class = class_labels|peediched dass jdx)
true_class = class_labelsftrue_dass_jdx)
images. ap pendinp. squeess(img_batd[0]})
predicted_kbels append|predicied _dass)
brue_labels appendiinee_class)
if i 2= 12: & For example, only plat 12 images
breai
pring{finin---—- PREDICTED IMAGES - {model_name) —-—-'rin}
g, s = pitsubplats(2, 4, figsize=(8, &)
axs = axs flaten()



far ax,img , pred |, frue in Zp{axs, images, predicied_abels, tnoe_labek):
imig = resize{imyg. image_size]
axx imzhow(img}
am sal_tithe{ " Predicied: (pred)'nTree: {truej®)
2 s o)
it tight._kayaus)
refurm pl b shawi
predicted_imasgesModeld, “Model 07
predicted_imagesbodeii, “Model 17
predicted_imagesfodel2, “Model 27
predicted_imasgesfModeld, “Model 3%
predicted_imagesfodeld, “Model 4%

£ Evaluation

ded caloulabe_evaluationimodel, moded_namej:
o=, accuracy = model.evaluaie(ie siGeneraior, verbose = 0}
predictions = model. predictilestGeneratar, werbose = )
frue_kabsls = EsGereraion dasses
e _ kb 104
pradicied_labels = predictions argmaxiaxis=-1)
predicied_labeds[-14]

pring{f* EVALLMATION - {model_name} )
prn{F e==r=- COMFLESION MATRD( ==--'1%)
om = confuson_matrxdirue_labels, predicted _lakeis)
=nis heatmap|om, cenfer = True,omap="Ttemrsn’, annob=T e =" 577
i show()
Clas=zificationFtepart = dassification_repon{bue_labels, pradicted_labels)
pring{fine—-~ CLASZIFICATION REPORT -—-—\nin®, ClassificasonFeport)
FP = crmusumdaxis=0) - np.diag{om]
FM = om.sum{axs=1} - np.dag(om}
TP = np.diag(em)
TH = om.sumi] = [FIF + FH + TF)
sensitivity = rp.mean(TE / (TP + FN))
specificity = rp.mean(T / {TH + FF))
print{Find oss: floss: 4f) | Accuracy: {acasacy: 41')
prina{FinSensitivity: [sensithity 4f} | Speciicity: {specificity 4fjin")
caloulate_evalstion(Model, *Moded 07)
caloulaie_evalstion(Model1, *Moded 17)
caloulate_evahstion(Model2, *Moded 27)
cloulaie_evalstion(Model3, “Moded 37
caloulate_evalstion(Modeld, *Moded £7)
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