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RESUMO

Este trabalho tem como objetivo o desenvolvimento de uma rede neural convolucional baseada
no modelo YOLOVS, projetada para auxiliar motociclistas no transito ao detectar situacdes de
trafego cruzado e emitir alertas em tempo real sobre possiveis riscos de colisdo. Dados recentes
do Portal do Transito indicam que o nimero de mortes de motociclistas no Brasil aumentou de
12.058 em 2022 para 12.870 em 2023, representando 38% do total de fatalidades no transito.
Em paralelo, tecnologias como o sistema ARAS (Advanced Rider Assistance Systems),
desenvolvido pela Ducati em parceria com a Bosch, mostram o potencial de solugdes baseadas
em inteligéncia artificial para aumentar a seguranga no transito, mas sdo atualmente limitadas
a modelos comerciais como a Ducati Multistrada V4, disponiveis apenas para a comunidade
europeia. A proposta deste projeto busca preencher essa lacuna, oferecendo uma solucéo
acessivel e eficiente que, ao identificar e classificar objetos como veiculos, pedestres e outros
obstaculos cruzando a via, contribui para a reducdo de acidentes e 0 aumento da seguranca
viaria. O sistema foi treinado com um conjunto de dados especifico, garantindo alta precisdo em
diversos cenarios urbanos, e apresenta viabilidade pratica para implementagdo em sistemas de

assisténcia ao motociclista.

Palavras-Chave: YOLOvVS8; Redes Neurais Convolucionais; Detec¢do de Trafego Cruzado;
Processamento de Imagens em Video; Treinamento de Redes YOLO; Arquitetura de Rede
YOLOVS; Visdo Computacional Aplicada a Seguranca Veicular; Algoritmos de Prevencdo de

Colisoes.



ABSTRACT

This work aims to develop a convolutional neural network based on the YOLOV8 model,
designed to assist motorcyclists in traffic by detecting cross-traffic situations and issuing
realtime alerts about potential collision risks. Recent data from the Portal do Trénsito indicate that
the number of motorcyclist fatalities in Brazil increased from 12,058 in 2022 to 12,870 in 2023,
representing 38% of total traffic fatalities. In parallel, technologies such as the ARAS
(Advanced Rider Assistance Systems), developed by Ducati in partnership with Bosch,
demonstrate the potential of Al-based solutions to enhance traffic safety but are currently limited
to commercial models like the Ducati Multistrada V4, available exclusively to the European
community. This project aims to bridge this gap by providing an accessible and efficient solution
that, by identifying and classifying objects such as vehicles, pedestrians, and other obstacles
crossing the road, contributes to reducing accidents and improving road safety. The system was
trained on a specific dataset, ensuring high precision in various urban scenarios, and

demonstrates practical feasibility for implementation in motorcyclist assistance systems.

Keywords: YOLOvVS8; Convolutional Neural Networks; Cross-Traffic Detection; VVideo Frame
Image Processing; YOLO Network Training; YOLOv8 Network Architecture; Computer Vision

for Vehicle Safety; Collision Prevention Algorithms.
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1. INTRODUCAO

A verdadeira revolugdo da IA ndo estd em substituir o ser humano, mas em ampliar
suas capacidades além do imaginavel. No contexto da seguranca viaria, essa ampliacdo é
especialmente relevante, particularmente para motociclistas, que enfrentam desafios Unicos no

transito.

Neste capitulo, sdo apresentados o0s conceitos fundamentais que sustentam as bases
tedricas e praticas do trabalho. Inicialmente, nas Se¢Bes 1.1 e 1.1.1, sdo descritos,
respectivamente, 0s objetivos e a motivacdo do projeto. Estas se¢Oes destacam a relevan- cia
do trabalho ao abordar os riscos enfrentados pelos motociclistas no transito brasileiro e a
lacuna tecnoldgica existente para esse publico, reforcando a necessidade de solucgdes

acessiveis, como o modelo YOLOVS.

Na Secdo 1.0.3, é discutida a integracdo de tecnologias de deteccdo de trafego
cruzado com plataformas avancadas de assisténcia ao motorista (Adas), explorando como essa
combinacdo pode aumentar significativamente a seguranca veicular. Em seguida, a Se¢éo 1
apresenta as oportunidades e desafios especificos na adaptacdo do sistema de deteccdo de
trafego cruzado para motocicletas, detalhando as dificuldades técnicas e o potencial impacto

dessa tecnologia em ambientes urbanos.

A Secdo 1.2 faz uma introducéo a inteligéncia artificial e a visdo computacional,
destacando os avangos que permitem a aplicacdo de algoritmos complexos em problemas
praticos. A Secdo 1.3 explora o aprendizado de maquina e as redes neurais convolucionais,

enfatizando sua importancia para tarefas de classificacdo e deteccdo de objetos.

Na Secdo 1.4, é abordada a evolucdo das arquiteturas YOLO, comecando pelas
primeiras versdes (YOLOvV1 a YOLOV5, Sec¢do 1.4.1) e avancando para as inovacdes trazidas
pelo YOLOV8 (Secdo 1.4.2), que oferece vantagens em termos de preciséo e eficiéncia. A Secao
1.5 detalha a aplicacéo de redes neurais para deteccdo de trafego cruzado, uma das principais
abordagens utilizadas neste trabalho.

As tecnologias de assisténcia avangada ao condutor (Adas) séo apresentadas na Se¢ao
1.6, com énfase em suas aplicacdes em veiculos automotivos (Secéo 1.6.1) e nas oportunidades
que essas tecnologias oferecem para motocicletas (Secdo 1.6.2). Por fim, na Se¢do 1.7, sdo
descritas as ferramentas utilizadas no trabalho, como Python e bibliotecas de aprendizado de
maquina, que foram fundamentais para o desenvolvimento das solu¢Bes propostas.

Este capitulo estabelece os alicerces para o entendimento das metodologias e

ferramentas aplicadas no decorrer deste trabalho, conectando os conceitos tedricos as im-
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plementagdes préaticas e destacando a relevancia social e técnica do projeto.

1.1 OBJETIVOS DO PROJETO

Este projeto teve como objetivo desenvolver uma rede neural convolucional baseada
no modelo YOLOVS8, projetada para auxiliar motociclistas no transito ao detectar situacGes de
trafego cruzado. A solugdo emite alertas em tempo real sempre que esses eventos S&o
identificados, contribuindo para a reducéo de acidentes e 0 aumento da seguranca Vidria.

Com base nos dados alarmantes de acidentes envolvendo motociclistas no Brasil, a
proposta busca preencher uma lacuna tecnolégica no acesso a sistemas avancados de seguranca.
Diferentemente de solucdes disponiveis exclusivamente para veiculos automotivos de alto
custo, como as tecnologias Advanced Rider Assistance Systems (ARAS), este projeto visa
oferecer uma alternativa acessivel, eficiente e adaptada as necessidades especificas de

motociclistas em cenarios urbanos.

Além disso, a detec¢do de trafego cruzado foi priorizada devido a sua relevancia em
evitar colisdes em cruzamentos, um dos ambientes mais perigosos para motociclistas. O sistema
combina a robustez do modelo YOLOvV8 com técnicas de aprendizado profundo para garantir
alta preciséo e baixa laténcia na identificagdo de objetos como veiculos, pedestres e ciclistas,

mesmo em condigGes adversas de iluminagéo e clima.

Ao propor uma solucdo que alia inovagdo tecnoldgica e acessibilidade, o projeto
também visa democratizar 0 acesso a tecnologias de seguranga, promovendo um impacto

positivo na seguranca viaria e na qualidade de vida dos condutores.
1.1.1 Motivagéo do projeto

Segundo o Portal do Transito, dados preliminares de 2023 indicam que 0 nimero de
mortes de motociclistas no Brasil aumentou de 12.058 em 2022 para 12.870 em 2023,
representando 38% do total de fatalidades no transito (Czerwonka, 2024). Esses nimeros
alarmantes destacam a vulnerabilidade dos motociclistas no transito brasileiro e reforcam a
necessidade de solucgdes tecnoldgicas para aumentar a seguranca.

Sistemas avancados de assisténcia ao motociclista, como a plataforma Aras
(Advanced Rider Assistance Systems), desenvolvida pela Ducati em parceria com a Bosch,
mostram o potencial da inteligéncia artificial e de sensores, como radares, para prevenir

acidentes e aumentar a seguranca no transito. Contudo, essa tecnologia esta disponivel apenas
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em modelos comerciais de alto custo, como a Ducati Multistrada V4, restrita & comunidade
europeia. Isso cria uma lacuna significativa no acesso a solugdes de seguranga para
motociclistas em paises em desenvolvimento, como o Brasil.

Este projeto busca preencher essa lacuna ao propor uma solucdo acessivel, baseada
no modelo YOLOVS8, capaz de detectar situacOes de trdfego cruzado e emitir alertas em tempo
real. Com isso, pretende-se ndo apenas contribuir para a reducdo de acidentes, mas também
democratizar o acesso a tecnologias avancadas de assisténcia, promovendo maior seguranca

para motociclistas em diferentes contextos urbanos e sociais.
1.1.2 Integracdo com Plataformas ADAS

A integragdo do YOLOv8 com plataformas de sistemas avangados de assisténcia ao
motorista (Adas), como frenagem automatica de emergéncia e controle de cruzeiro adaptativo,
representa um campo promissor. Essa integracdo permitiria que o modelo de deteccdo de
trafego cruzado colaborasse com outros modulos para criar um sistema mais abrangente e

eficaz, melhorando significativamente a seguranca veicular.

1.2 ADAPTACAO PARA MOTOCICLETAS: UM DESAFIO E UMA
OPORTUNIDADE

Embora o sistema de deteccdo de trafego cruzado tenha sido inicialmente projetado
para veiculos automotivos, sua aplicagdo em motocicletas representa uma oportunidade
valiosa e desafiadora. O transito urbano apresenta dificuldades especificas para motociclistas,
como espac¢os reduzidos para manobras, maior vulnerabilidade em cruzamentos e maior
exposicdo em situacBes adversas. Desenvolver um sistema adaptado para motoci- cletas pode
contribuir significativamente para aumentar a seguranga desse segmento.

Um exemplo real de aplicacédo desse tipo de tecnologia € encontrado na Ducati, em
parceria com a Bosch. Juntas, as empresas desenvolveram os ARAS (Advanced Rider

Assistance Systems), que utilizam sensores leves e compactos, incluindo radares frontais e
traseiros, para oferecer funcionalidades como:

* Monitoramento de trafego cruzado: Alerta sobre veiculos em
aproximagao nos cru- zamentos.

» Controle de cruzeiro adaptativo: Mantém uma distancia segura de
outros veiculos.
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* Alertas de colisdo traseira: Identifica veiculos que se aproximam
rapidamente e avisa o motociclista.

A motocicleta Ducati Multistrada V4 é um exemplo prético dessa integragdo, equipada
com radares de curto alcance projetados especificamente para motocicletas. Essa tecnologia
melhora a seguranca em ambientes urbanos e rodoviarios, contribuindo para a reducao de
acidentes envolvendo motociclistas, conforme informado no site da Bosch, a qual desenvolveu
o sistema. A figura 1.1 ilustra o radar frontal do sistema ARAS, da motocicleta DUcati
Multistrada V4.

Figura 1.1 — Radar frontal instalado na motocicleta Ducati Multistrada V4

Fonte: Ducati (https://www.ducati.com/ww/en/technology/ advanced-rider-assistance-systems)

Além disso, 0 mercado de motocicletas para entregas urbanas, como o utilizado por
empresas como Uber Eats e Gojek, apresenta um potencial significativo para a ado¢do dessa
tecnologia. Nessas aplicacOes, sistemas de assisténcia baseados em detecc¢éo de trafego cruzado
poderiam reduzir acidentes em cruzamentos movimentados, aumentar a seguranca dos
condutores e melhorar a eficiéncia operacional.

A adaptacdo para motocicletas exige consideracfes especificas, como a necessidade de

sensores mais compactos e robustos, capazes de operar de forma confidvel em diferentes
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condic@es climaticas e de visibilidade. A combinacéo de aprendizado profundo, como o modelo
YOLOV8, com tecnologias avangadas de sensores, como radares e LiIDAR, pode oferecer uma

solucéo robusta para melhorar a seguranca no transito e a experiéncia dos motociclistas.

1.3 NTRODUCAO A INTELIGENCIA ARTIFICIAL E VISAO
COMPUTACIONAL

A Inteligéncia Artificial (IA) é uma area da ciéncia da computacdo dedicada ao
desenvolvimento de algoritmos e sistemas capazes de realizar tarefas que normalmente requerem
inteligéncia humana, como aprendizado, raciocinio e tomada de decisfes. Segundo Russell e
Norvig (2010), a IA tornou-se indispensavel em setores como salde, seguranca e transporte,
com impactos profundos na sociedade. Esses autores destacam que a IA ndo apenas possibilita
o0 surgimento de novas tecnologias, mas também transforma processos tradicionais em solucdes
automatizadas e altamente eficientes.

No contexto da visdao computacional, Gonzalez e Woods (2008) definem essa area
como um ramo da |IA focado na analise e interpretacdo de dados visuais. Diferentemente de
outros campos que lidam com dados textuais ou numéricos, a visdo computacional utiliza
imagens e videos para capacitar sistemas a "verem"e interpretarem o mundo ao seu redor. O
objetivo dessa abordagem é criar modelos capazes de compreender cenas, identificar objetos e
extrair informacdes relevantes de imagens, enfrentando desafios técnicos devido a natureza ndo
estruturada dos dados visuais.

Para realizar essas tarefas, a visdo computacional emprega técnicas avancadas de
processamento de imagens e aprendizado de maquina. Conforme Goodfellow, Bengio e
Courville (2016), o processamento de imagens engloba operacGes como redimensionamento,
filtragem, correcdo de cores e ajuste de contraste. J& o aprendizado de maquina capacita 0s
sistemas a identificar padrdes complexos e a generalizar com base em dados rotulados. Por
exemplo, um modelo treinado com imagens de veiculos e pedestres pode aprender a reconhecer
esses elementos em novas imagens, mesmo sob diferentes condi¢des de iluminacédo e angulos.

No que diz respeito & seguranga no transito, a visao computacional desempenha um
papel fundamental. De acordo com Redmon et al. (2016), sistemas de assisténcia ao motorista
e veiculos autbnomos dependem da capacidade de detectar rapidamente obstaculos e perigos
potenciais, como pedestres atravessando a rua, veiculos freando subitamente ou ciclistas nas
laterais da estrada. A identificacdo precisa desses elementos em tempo real permite que o
sistema de controle do veiculo responda de forma eficiente, prevenindo acidentes e melhorando
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a seguranca geral.

1.4 MACHINE LEARNING E REDES NEURAIS CONVOLUCIONAIS

O Machine Learning (ML) é uma abordagem da inteligéncia artificial que capacita
maquinas a aprenderem a partir de dados, sem a necessidade de programar explicitamente todas
as instrucgdes. De acordo com Goodfellow (2016), em vez de seguir regras fixas, 0s sistemas de
ML aprendem por meio de exemplos, identificando padrdes e ajustando seus parametros para
melhorar o desempenho ao longo do tempo. Essa abordagem é particularmente eficaz em
tarefas que envolvem grandes volumes de dados, onde seria inviavel codificar manualmente
todas as variaveis possiveis.

Dentro do campo do ML, as Redes Neurais Convolucionais (CNNs) desempenham um
papel essencial em visdo computacional. Inspiradas na organizagao do sistema visual humano,
as CNNs sdo projetadas para reconhecer padrdes em imagens. Como descrevem LeCun (1998),
essas redes processam as informacdes visuais por meio de camadas hierarquicas que
transformam a imagem bruta em representacfes cada vez mais abstratas. A CNN é composta

por trés tipos principais de camadas:

» Camadas convolucionais: responsaveis por extrair caracteristicas da
imagem, como bordas, texturas e padrdes.

» Camadas de pooling: reduzem a dimensionalidade dos dados,
preservando as ca- racteristicas mais relevantes.

+ Camadas totalmente conectadas: integram as informacdes extraidas
pelas cama- das anteriores para tomar decisdes, como classificar ou

detectar objetos.

Para ilustrar, considere uma CNN treinada para identificar pedestres. Conforme
Krizhevsky, Sutskever e Hinton (2012), ao passar por diversas camadas convolucionais, a
imagem original é transformada de uma matriz de pixels para uma serie de mapas de
caracteristicas. Esses mapas destacam elementos importantes, como contornos e contrastes,
permitindo que a rede determine se a imagem contém um pedestre. Essa capacidade de capturar
detalhes complexos e fazer previsdes com base nesses detalhes torna as CNNs ideais para
aplicacdes de deteccédo de objetos.

No contexto dos sistemas de seguranca no transito, as CNNs sdo amplamente aplicadas na

deteccdo de veiculos, pedestres e ciclistas. Como observado por Redmon (2016), essas redes
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sdo utilizadas para identificar e classificar objetos relevantes, permitindo que o veiculo tome
decisdes informadas em situagdes de trafego cruzado. Além disso, a robustez das CNNs em lidar
com condicdes desafiadoras, como variacdes de iluminacdo e clima, as torna especialmente

adequadas para ambientes de transito.
1.5 EVOLUCAO DAS ARQUITETURAS YOLO

As redes da série You Only Look Once (YOLO) introduziram uma abordagem
inovadora para a deteccdo de objetos, revolucionando a visdo computacional ao permitir
deteccbes em tempo real. Diferentemente de outras abordagens que dividem a imagem em
multiplas regides e processam cada uma separadamente, o YOLO realiza a deteccéo de todos
0s objetos de uma s6 vez, analisando a imagem em uma Unica passagem pela rede neural. Isso
permite que o YOLO alcance uma velocidade de deteccdo muito superior a outros métodos,
mantendo um alto nivel de precisao.

Na Figura 2.7, é apresentado um exemplo de deteccdo utilizando a arquitetura YOLO,
demonstrando como os objetos, como pedestres e veiculos, podem ser identificados e delimitados

em tempo real.

Figura 1.2 — Exemplo de deteccéo utilizando a arquitetura YOLO
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Fonte: Ultralytics (https://ultralytics.com/yolov8).



YOLOV1 - O Pioneiro na Detecgdo de Objetos em Tempo Real (2015):
A primeira versdo do YOLO, conhecida como YOLOvV1, revolucionou a
deteccdo de objetos ao introduzir uma arquitetura de estagio Unico, capaz
de realizar detecgdes em tempo real utilizando caixas ancoras (bounding
boxes). Baseado no framework Darknet24, o YOLOv1 alcancou uma
precisdo média (mean Average Precision, mAP) de 63,4% e uma
velocidade de processamento de 45 quadros por segundo (FPS), com uma
resolucéo de entrada de 448x448 pixels por quadro.

YOLOV2 - Aperfeicoamento e Uso de Caixas Ancora (2016): O
YOLOvV2 trouxe melhorias significativas ao modelo inicial, utilizando
caixas ancoras para aumentar a precisdo na localizacdo de objetos.
Também implementado no framework Darknet24, essa versdo elevou o
mAP para 69,0% e manteve uma velocidade de 52 FPS, com uma
resolucéo de entrada de 416x416 pixels por quadro.

YOLOV3 - Recursos Multiescala e Novas Fungdes de Perda (2018): O
YOLOv3 apresentou um equilibrio aprimorado entre velocidade e precisao
ao introduzir su- porte para deteccdo multiescala. Utilizando o framework
Darknet53, essa versdo tam- bém incorporou fung6es de perda avangadas,
como Complete Intersection over Union (CloU), Generalized Intersection
over Union (GloU) e Binary Cross Entropy (BCE). O YOLOv3 alcancou
um mAP de 57,9% e uma velocidade de 34 FPS, com suporte para
resolugdes de até 608x608 pixels por quadro.

YOLOV4 - Fungdes de Perda Avancadas (2020): O YOLOvV4 introduziu
o framework Cross Stage Partial Darknet53 (CSPDarknet53), dando
énfase a fungdes de perda mais sofisticadas, como CloU, Distribution
Focal Loss (DFL) e BCE, para melhorar a precisdo das caixas
delimitadoras. Essa versdo apresentou um mAP de 44,3% e uma velocidade
de 65 FPS, utilizando uma resolucdo de entrada de 608x608 pixels por
quadro.

YOLOvV5 - Um Salto em Precisdo e Eficiéncia (2020): O YOLOv5
representou um avanco significativo em termos de precisdo e eficiéncia.

Baseado no framework Py- Torch com a arquitetura Modified CSP v7,

21
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essa versdo combinou um mecanismo de detecgdo em estagio Unico com
funcgdes de perda modernas, alcangando um mAP de 50,7% e uma notavel
velocidade de 200 FPS, com resolucdo ajustavel de até 640x640 pixels por
quadro.

* YOLOvV6 a YOLOVS8 - Melhorias Iterativas (2022-2023): As versoes
subsequentes, YOLOv6, YOLOv7 e YOLOVS, trouxeram avangos

continuos.

— YOLOv6: Com a arquitetura EfficientRep, atingiu um mAP de
52,5% e utilizou uma resolucao de 640x640 pixels por quadro.

— YOLOV7: Baseado na arquitetura RepConvN, alcangou um mAP de
56,8% com uma resolucédo de entrada de 640x640 pixels.

— YOLOVS: Introduziu um modelo sem ancoras, com uma precisao de
53,9% e uma velocidade impressionante de 280 FPS, suportando

resolucdes de até 640x640 pixels por quadro.

As versdes subsequentes do YOLO mostram a evolucdo constante da abordagem,
adaptando-se a desafios de preciséo e eficiéncia. O YOLOvV1, pioneiro na ideia de deteccdo em
uma unica passagem, inspirou o desenvolvimento de técnicas avancadas em versdes
posteriores. O YOLOV2 introduziu a técnica de caixas ancoras, enquanto o YOLOv3 adicionou
maior profundidade com detec¢do multiescala. O YOLOv4 trouxe mais robustez nas funcoes
de perda, enquanto o YOLOV5 consolidou as melhorias, tornando-se amplamente utilizado em
dispositivos com recursos limitados, como sistemas embarcados. As versées mais recentes

(YOLOvV6 a YOLOV8) continuam a expandir as possibilidades da deteccdo em tempo real.

1.5.1 Componentes Comuns das Arquiteturas Yolo

Embora as arquiteturas dos modelos Yolo (You Only Look Once) tenham evoluido
significativamente ao longo do tempo, elas compartilham um conjunto de componentes
estruturais fundamentais que séo essenciais para o desempenho e a eficiéncia do modelo. Esses

componentes e suas funcionalidades sdo descritos a seguir:

» Backbone: Consiste em uma rede neural convolucional (CNN) que extrai

caracteris- ticas visuais da imagem de entrada, identificando padrdes,
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bordas e texturas. Redes como ResNet, VGG e EfficientNet sdo
frequentemente utilizadas como backbones devido a sua eficiéncia e
robustez. Conforme apresentado por He et al. (2016) no desenvolvimento
da ResNet, a introducdo de conexdes residuais permite um apren- dizado
mais eficiente em redes profundas. Da mesma forma, a arquitetura VGG,
detalhada por Simonyan e Zisserman (2015), destacou a importancia de
redes com camadas mais simples, mas profundas. Por outro lado, o
EfficientNet, discutido por Tan e Le (2019), aborda a escalabilidade
eficiente ao combinar profundidade, largura e resolucao da rede.

* Neck: Atua como um intermediario entre o backbone e o head,
combinando e refinando as caracteristicas extraidas para destacar
informagdes relevantes para a de- teccdo em mdaltiplas escalas. Segundo
Lin et al. (2017), a rede Feature Pyramid Network (FPN) melhora a
robustez para objetos de diferentes tamanhos, enquanto a Path Aggregation
Network (PAN), como apresentado por Liu et al. (2018), potencializa a
combinacéo de caracteristicas em diferentes niveis da rede.

» Head: E responsavel por realizar a predicdo final, processando as
caracteristicas re- finadas para detectar e classificar objetos. Nesta etapa,
as coordenadas (X, y), a largura, a altura das caixas delimitadoras e as
probabilidades associadas as classes sdo calculadas. Redmon e Farhadi
(2018) destacam que as funcbes de regressao e classificacdo utilizadas no
head desempenham um papel essencial para o alto de- sempenho dos
modelos YOLO.

A Figura 1.3 ilustra a estrutura modular de um modelo YOLOvV8, destacando como cada

componente desempenha um papel fundamental no processo de detecgéo.
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Figura 1.3 — Estrutura do modelo YOLOvV8, mostrando o backbone, head e
a funcéo de perda
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Fonte: Ultralytics (https://ultralytics.com/yolov8).

Essa estrutura modular, conforme descrita em artigos como o de Redmon e Farhadi (2018)
e em pesquisas relacionadas a arquiteturas CNN, permite que os modelos YOLO equilibrem
eficiéncia e precisdo. Isso torna os modelos amplamente adotados em aplica- ¢bes de visdo
computacional em tempo real, como monitoramento de seguranca, veiculos autbnomos e

sistemas de vigilancia.
1.5.2 YOLOVS8 e Suas Vantagens

O YOLOv8 é uma das versdes mais avangadas da arquitetura YOLO, trazendo inovac6es
significativas em precisao e eficiéncia. Conforme descrito por Jocher (2023), uma das principais
caracteristicas do YOLOVS ¢ o uso de um backbone otimizado para extracao de caracteristicas,
aumentando a rapidez de processamento sem comprometer a precisdo. Esse backbone foi
projetado para lidar com grandes volumes de dados e maximizar o de- sempenho em cenarios
variados, como em ambientes urbanos complexos.

Além disso, o0 YOLOV8 introduz um mecanismo de ancoragem dinamica, capaz de
ajustar automaticamente o modelo para diferentes tamanhos de objetos. Essa funcionali- dade
aprimora a precisdo da deteccdo em cenarios desafiadores, onde os objetos podem variar
significativamente em tamanho e posicéo, de acordo com Liu et al. (2023). Tais avangos tornam
0 YOLOv8 uma escolha ideal para aplicacGes praticas, como a deteccdo de trafego cruzado em
vias movimentadas.

Outro destaque do YOLOv8 é a melhoria nas camadas de neck e head, que agora
incorporam estruturas avancadas de piramide de caracteristicas, como o Feature Pyramid
Network (FPN) e o Path Aggregation Network (PANet). De acordo com Lin et al. (2017) e
Liu et al. (2018), essas estruturas sao fundamentais para permitir que o modelo detecte objetos
em multiplas escalas com maior precisdo. Isso € particularmente relevante para aplicacdes em

transito, onde objetos como pedestres, ciclistas e veiculos podem aparecer em diferentes
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tamanhos e distancias.

Por fim, a capacidade do YOLOV8 de detectar objetos com alta precisdo em tempo real o
torna amplamente utilizado em sistemas de seguranca veicular. Sua habilidade de oferecer
alertas rdpidos e precisos ao motorista, conforme Jocher (2023), representa um avanco

significativo na redugdo de acidentes e na melhoria da seguranga no transito.

1.6 DETECCAO DE TRAFEGO CRUZADO COM REDES NEURAIS

A deteccdo de trafego cruzado é uma funcionalidade essencial para sistemas de
seguranga veicular, especialmente em areas urbanas onde o risco de colisdes é elevado devido
ao movimento constante de veiculos, pedestres e ciclistas. Conforme Lin et al. (2017), essa
funcionalidade é projetada para identificar objetos que estdo prestes a cruzar a trajetoria do
veiculo, alertando o motorista para reduzir a velocidade ou tomar medidas evasivas para evitar

um acidente. A Figura 1.3 ilustra um exemplo real de deteccdo de trafego cruzado.

Figura 1.4 — Exemplo de deteccdo de trafego cruzado utilizando a arquitetura YOLO
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Fonte: Ultralytics (https://ultralytics.c

Para realizar a deteccdo de trafego cruzado, sdo utilizadas redes neurais convolucionais
treinadas especificamente para identificar diferentes tipos de objetos em movimento. Essas redes
sdo alimentadas com grandes quantidades de dados de trafego, incluindo imagens e videos
anotados com bounding boxes ao redor dos objetos de interesse. Durante o treinamento, o
modelo aprende a diferenciar entre veiculos, pedestres e ciclistas, classificando-os com base em
suas caracteristicas visuais (Ultralytics, 2023).

A deteccdo de trafego cruzado envolve ndo apenas a identificacdo de objetos, mas

também a previsdo de suas trajetorias. Para isso, 0 modelo utiliza informagdes sobre a posi¢éo
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e 0 movimento dos objetos nas imagens, estimando a probabilidade de que um objeto cruze a
frente do veiculo. Segundo Liu et al. (2018), esse tipo de analise é crucial para sistemas de
seguranca, pois permite que o veiculo reaja de forma proativa a potenciais situacées de risco.

As redes neurais utilizadas para detec¢do de trafego cruzado precisam ser capa- zes de
operar em tempo real, com baixa laténcia e alta precisdo. O YOLOV8, conforme Jocher (2023),
é uma das arquiteturas mais adequadas para essa tarefa, pois combina precisdo e eficiéncia,
oferecendo um modelo robusto que pode ser executado em dispositivos embarcados. I1sso torna
a deteccdo de trafego cruzado uma aplicacao préatica e viavel, que pode ser integrada em sistemas

de assisténcia ao motorista para aumentar a seguranca e reduzir a probabilidade de acidentes.

1.7 ADVANCED DRIVER ASSISTANCE SYSTEMS (ADAS) E SEGURANCA NO
TRANSITO

Os Advanced Driver Assistance Systems (ADAS) representam uma inovacao tec-
noldgica que busca melhorar a seguranca e a eficiéncia no transito ao fornecer assisténcia ao
motorista em situagOes de direcdo potencialmente arriscadas. Conforme Thrun (2010), os
sistemas ADAS combinam sensores, cameras, radares e algoritmos de visdo compu- tacional
para monitorar 0 ambiente ao redor do veiculo e ajudar o motorista em diversas situa¢des, como
frenagem automatica, manutencdo de faixa e controle de cruzeiro adaptativo. Esses sistemas
foram projetados para aumentar a seguranca rodoviéria, reduzindo o numero de acidentes
causados por erro humano, distracdes e outros fatores. A figura 1.4 demonstra um exemplo de

como a tecnologia atua em automoveis.
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Figura 1.5 — Exemplo de tecnologia ADAS aplicada & deteccdo de motocicletas e sinais de
transito

Fonte: Volvo Cars (https://www.volv).

Com o desenvolvimento da inteligéncia artificial e das redes neurais convolucionais, 0s
Adas evoluiram para se tornarem mais sofisticados e eficazes. Agora, eles sdo capazes de
detectar objetos no ambiente de forma precisa e em tempo real, proporcionando ao motorista uma
resposta rapida e confiavel (Levinson et al., 2011). Entre as tecnologias mais comuns

encontradas nos sistemas Adas estdo:

* Frenagem Automatica de Emergéncia (AEB): Esse sistema utiliza
sensores para de- tectar a proximidade de outros veiculos e obstaculos.
Conforme Broggi et al. (2013), caso o veiculo esteja se aproximando
rapidamente de um objeto e 0 motorista ndo reaja, o sistema AEB aciona
automaticamente os freios para evitar a colisdo ou reduzir a gravidade do
impacto.

* Assistente de Manutencdo de Faixa (Lka): Esse recurso monitora as
marcagdes de faixa na estrada e alerta o motorista se o veiculo estiver
saindo de sua faixa. Em alguns casos, o sistema pode até mesmo fazer
pequenas correcdes no volante para manter o veiculo na posicdo correta
(Ultralytics, 2023).

» Controle de Cruzeiro Adaptativo (ACC): O ACC ajusta automaticamente
a velocidade do veiculo para manter uma distancia segura em relagéo ao
carro da frente. Essa tecnologia é especialmente util em transito intenso,
onde o motorista pode precisar reduzir e aumentar a velocidade

constantemente (Vanholme et al., 2011).
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» Deteccédo de Ponto Cego: O sistema de detec¢do de ponto cego avisa 0
motorista sobre veiculos que se aproximam por tras e que podem estar em
areas fora do campo de visdo. Essa funcionalidade € essencial para evitar

colisbes ao mudar de faixa (Li et al., 2017).

Esses sistemas séo projetados para atuar como uma camada adicional de seguranca,
assistindo o motorista em diversas condi¢cfes de direcdo e reduzindo o risco de acidentes. A
integracdo de Adas com visdo computacional torna possivel a identificacdo precisa de objetos
e de potenciais situacbes de perigo, aumentando significativamente a seguranca no transito
(Thrun, 2010).

1.7.1 Aplicacgdes de Adas em Veiculos Automotivos

No setor automotivo, os sistemas ADAS se tornaram uma parte essencial dos veiculos
modernos. Conforme Ulrich et al. (2019), o foco principal dessas tecnologias é assistir 0
motorista, oferecendo informacGes relevantes sobre o ambiente e alertando- o sobre potenciais
perigos. Com a capacidade de detectar objetos, identificar mudancas de faixa e calcular a
velocidade de outros veiculos, os sistemas Adas ajudam a reduzir a carga cognitiva do motorista,
permitindo que ele se concentre em dirigir de maneira segura. A figura 1.5 apresenta uma das

funcionalidades do sistema Adas em veiculos automotivos.

Figura 1.6 — Tecnologia de detec¢do de trafego cruzado desenvolvida pela Nissan

Fonte: Nissan (https://www.nissan-global.com).
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Conforme descrito por Broggi et al. (2013), as aplica¢cdes de Adas sdo variadas e podem
incluir desde funcionalidades basicas, como sensores de estacionamento e cdmeras de ré, até
sistemas avancados de direcdo assistida, que podem manter o veiculo em uma faixa de rodagem
e ajustar a velocidade automaticamente. Nos veiculos mais modernos, o Adas também pode
incluir assistentes de estacionamento autdbnomo, onde o carro é capaz de realizar todas as
manobras necessarias para estacionar sem a intervencéo do motorista.

Uma das aplicagcdes mais promissoras dos Adas € em cenarios de trafego cruzado, onde,
de acordo com Levinson et al. (2011), o sistema pode alertar o motorista sobre veiculos,
pedestres ou ciclistas que estejam cruzando sua trajetéria. Esse tipo de assisténcia é
particularmente importante em cruzamentos e areas urbanas, onde ha maior risco de colisdo
devido a densidade de veiculos e pedestres. A deteccdo precisa de trafego cruzado exige uma
combinacéo de sensores de alta preciséo e algoritmos de visdo computacional, que conseguem

identificar objetos e prever seus movimentos em tempo real.

1.7.2 Oportunidades para Deteccdo de Trafego Cruzado em Motocicletas

A implementacdo de sistemas de deteccdo de trafego cruzado em motocicletas
representa uma oportunidade Unica e desafiadora no setor automotivo. Segundo Yao et al.
(2020), motocicletas, devido ao seu tamanho reduzido e vulnerabilidade, apresentam menos
espaco disponivel para sensores e equipamentos eletrénicos. Além disso, con- forme apontado
por Kim et al. (2018), a posicdo de conducdo exposta e a auséncia de uma estrutura protetora
tornam os motociclistas mais suscetiveis a lesdes graves em caso de colisdes. Dessa forma, a
adicdo de sistemas de deteccdo de trafego cruzado poderia aumentar significativamente a
seguranca dos motociclistas.

Os desafios tecnicos para implementar esse tipo de sistema em motocicletas incluem a
necessidade de miniaturizar os componentes e desenvolver sensores capazes de funcionar de
maneira confiavel em veiculos expostos ao ambiente e sujeitos a vibragdes constantes (Zhou et
al., 2017). Além disso, como destacado por Patel e Lee (2019), o sistema precisa ser rapido e
preciso, alertando o motociclista em frac6es de segundo sobre veiculos ou pedestres que possam
estar cruzando sua trajetéria.

Apesar dos desafios, a tecnologia para detecgdo de trafego cruzado em motoci- cletas
oferece diversas oportunidades. Conforme ilustrado por Singh et al. (2021), o uso de cameras
compactas e sensores de proximidade pode fornecer ao sistema uma visdao abran- gente do

ambiente, enquanto algoritmos de aprendizado profundo podem ser treinados para reconhecer
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objetos especificos do transito urbano. Um sistema bem implementado poderia alertar o
motociclista sobre potenciais perigos, como um veiculo que se aproxima de uma rua lateral ou

um pedestre atravessando fora da faixa.

1.8 FERRAMENTAS UTILIZADAS

O desenvolvimento de um sistema robusto de deteccdo de trafego cruzado exige o uso
de ferramentas especificas que atendam as diferentes etapas do pipeline de aprendizado
profundo. Essas ferramentas abrangem desde plataformas para coleta e anotacdo de dados,
ambientes de treinamento e bibliotecas para redes neurais até frameworks que auxiliam na
implementacdo e validacdo do modelo. Cada uma dessas categorias desempenha um papel
crucial para garantir que o sistema seja funcional, eficiente e capaz de operar em cenarios reais.

Ferramentas para anotacdo de dados sdo fundamentais para organizar e marcar 0S
exemplos necessarios ao treinamento, permitindo que o modelo aprenda a identificar pa- drdes
visuais complexos. Ambientes de desenvolvimento, como gerenciadores de pacotes e ambientes
virtuais, facilitam a integracdo de bibliotecas e o0 gerenciamento de dependéncias,
proporcionando estabilidade ao processo de treinamento. Além disso, bibliotecas de
aprendizado profundo e frameworks de visdo computacional sdo indispensaveis para criar,
ajustar e implementar redes neurais, enquanto plataformas especializadas oferecem suporte para
facilitar o treinamento e melhorar a eficiéncia operacional.

O uso combinado dessas ferramentas possibilita um fluxo de trabalho integrado,
garantindo que o sistema desenvolvido seja adaptavel e confiavel. Cada etapa do processo, desde
a preparacdo dos dados até a finalizacdo do modelo, depende dessas solugdes para enfrentar os

desafios e complexidades tipicos de projetos baseados em aprendizado profundo.

1.8.1 Python e Bibliotecas de Machine Learning

Python é amplamente reconhecido como a principal linguagem de programacdo para o
desenvolvimento de projetos de inteligéncia artificial e aprendizado de maquina. 1sso se deve,
em grande parte, a simplicidade de sua sintaxe e & ampla disponibilidade de bibliotecas
especializadas. No contexto deste projeto, o Python é utilizado para implementar, treinar e testar
0 modelo de deteccdo de trafego cruzado baseado no YOLOvV8. Algumas das principais

bibliotecas de aprendizado de maquina utilizadas incluem:
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Anaconda: Plataforma de gerenciamento de
pacotes e ambientes para ciéncia de da- dos,
amplamente utilizada por sua pratici- dade.
Ele facilita a instalacdo de bibliotecas pré-
compiladas e o gerenciamento de
dependéncias, tornando-o ideal para projetos
complexos, como aprendizado profundo,
sem a necessidade de configurar ferramentas
adicionais (Anaconda, c2024).

OpenCV: Biblioteca de codigo aberto
voltada para visdo  computacional e
processamento de imagens. Amplamente
utilizada em apli- cacGes de aprendizado
profundo, permite a manipulacdo de imagens e
videos, deteccdo de objetos, rastreamento e
outras funcionali- dades essenciais. Sua
flexibilidade e eficién- cia tornam-na
indispensavel em projetos que requerem analise
visual em tempo real (Opencv, c2024).
Ultralytics: Empresa especializada em visé@o
computacional e aprendizado profundo, am-
plamente reconhecida como desenvolvedora dos
modelos YOLOvV5 e YOLOV8. Oferece fer-
ramentas e documentacdo intuitivas que fa-
cilitam o treinamento e a implementacdo de
modelos de detecgdo, rastreamento e seg-
mentacao de objetos em tempo real, sendo ideal
para aplicacdes industriais, seguranca, transporte
e muito mais (Ultralytics, c2024).

PyTorch: Biblioteca de aprendizado
profundo desenvolvida pelo Facebook,
amplamente uti- lizada por sua flexibilidade
e facilidade de uso. Ele permite criar e
treinar redes neurais de forma dinamica,

oferecendo suporte na- tivo para GPUs e
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integragdo perfeita com fra- meworks
modernos, como o YOLOv8 (Pytorch,
c2024).

» RoboFlow: Plataforma de anotacéo, gerenci-
amento e pré-processamento de dados para
visdo computacional, amplamente utilizada
para projetos que envolvem aprendizado pro-
fundo. Ele facilita a preparacédo de da- tasets
para modelos de deteccdo, classi- ficagéo e
segmentacdo de objetos, ofere- cendo

@ rObOflow ferramentas intuitivas para anotacdo,
aumento de dados (data augmentation) e ex-
portacdo em formatos compativeis com fra-
meworks populares, como TensorFlow, Py-
Torch e YOLO. Ideal para acelerar e organi-
zar o fluxo de trabalho em visdo computa-
cional, reduzindo a necessidade de configu-
racdes complexas (Roboflow, c2024).

* CVAT: Ferramenta de anotacdo de dados

altamente eficiente e flexivel, projetada para criar

datasets precisos para aprendizado de méa- quina
Vison ANNGTATION ToOL e visdo computacional. Sua interface in- terativa
permite rotular imagens e videos com facilidade,
C V /\ T sendo essencial para treinar mode- los de redes

7 neurais. O CVAT oferece suporte para maltiplos

tipos de anotacdes, como caixas delimitadoras,

poligonais e pontos-chave, tornando-o uma
solucdo indispensavel para projetos que exigem
alta qualidade e precisdo nos dados anotados
(CVAT, c2024).

Essas bibliotecas, em conjunto, formam a base para o desenvolvimento e treinamento
do modelo YOLOVS.
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2. METODOLOGIA

Este capitulo apresenta as etapas seguidas para o desenvolvimento do sistema de
deteccdo de trafego cruzado utilizando YOLOVS8. Na Secéo 2.1, séo detalhadas a arquitetura da
rede neural (Secdo 2.1.1) e os ajustes especificos para o cenario de trafego cruzado (Secao
2.1.2). A Secdo 2.2 aborda a preparacdo dos dados, incluindo a descricdo do dataset utilizado
(Secéo 2.2.1) e o processo de anotacdo com a ferramenta CVAT (Secdo 2.2.2). O treinamento
do modelo é descrito na Secdo 2.3, com foco na configuracdo dos hiperpardmetros (Secdo 2.3.1)
e na validacdo e testes iniciais (Secdo 2.3.2). Por fim, na Secdo 2.4, é apresentada a
implementacao do prototipo, cobrindo os equipamentos utilizados (Secéo 2.4.1) e os testes em
cenarios reais (Secdo 2.4.2). Essa estrutura sintetiza o0s principais passos para a construcao e
validagdo do sistema proposto. O sistema desenvolvido neste trabalho utiliza viséo
computacional e redes neurais convolucionais para a deteccdo de trafego cruzado. Projetado de
forma personalizada, o modelo foi ajustado para superar os desafios de identificacdo e
rastreamento de objetos em cenarios urbanos complexos, garantindo sua operacdo em tempo

real com alta confiabilidade.

2.1 OTIMIZACAO E PERSONALIZACAO DO MODELO

Para adaptar o YOLOVS8 a tarefa de deteccdo de trafego cruzado, foram realizados ajustes
especificos e um desenvolvimento robusto. Diferentemente de modelos genéricos de detecgédo
de objetos, que utilizam bibliotecas pré-configuradas, este projeto demandou uma abordagem
personalizada devido & variabilidade das situagdes de trafego.

A figura 2.1 apresenta um exemplo de coliséo registrada por uma camera de mo-
nitoramento, ilustrando a importancia de sistemas avancados para deteccao de trafego cruzado.
Esse tipo de cenario € critico para a validacdo e o treinamento do modelo, pois simula situacdes

de risco real.
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Figura 2.1 — Colisao registrada por camera de monitoramento utilizando
algoritmos de deteccéao
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Fonte: Intel (https://www.intel.com/content/wwwi/us/en/developer/ articles/reference-kit/traffic-camera-

object-detection.html).

Uma biblioteca propria foi desenvolvida do zero, utilizando mais de 40 horas de
gravacOes de trafego urbano. Este processo permitiu capturar uma ampla diversidade de
cenarios, incluindo diferentes angulos de visdo, condicdes de iluminacdo variadas e
movimentos heterogéneos de veiculos, pedestres e ciclistas. As gravagdes foram convertidas em
um conjunto de dados rico e detalhado, onde todas as imagens foram cuidadosamente ano- tadas
para incluir exemplos de alta densidade de trafego. Essa personalizagéo foi essencial para que o
modelo aprendesse padrdes visuais complexos, garantindo uma generalizagdo mais eficaz em
cenarios reais.

Além disso, os hiperparametros do modelo foram ajustados de forma precisa para
maximizar o desempenho. A taxa de aprendizado foi configurada para permitir ajustes suaves
nos pesos durante o treinamento, prevenindo problemas como sobreajuste (quando o modelo
memoriza o0s dados de treinamento) e subajuste (quando o modelo ndo aprende
suficientemente). O numero de épocas de treinamento foi definido com base no equilibrio entre
precisdo e eficiéncia temporal, garantindo um desempenho robusto sem comprometer a
capacidade de generalizacdo do modelo. A figura 2.2 representa o fluxograma de criacdo de um
dataset.


http://www.intel.com/content/www/us/en/developer/

35

Figura 2.2 — Fluxograma de criagcdo de um dataset

Fluxograma
de Criagao do
Dataset

' Redimensionar
e Normalizar
Imagens Treino

Carregar Dados ' Preparar Dados Prontos
ArOtadas Formatar Dados “:;“ Dividir Dados =l \

Limpar e Validar Validagao
Dados

Fonte: Elaborado pelo autor (2024).

2.1.1 Arquitetura do Sistema e Rastreio de Objetos

O sistema processa 0s videos quadro a quadro, utilizando a biblioteca OpenCV. O
tamanho dos videos € reduzido para otimizar a eficiéncia computacional, sem compro- meter
significativamente a qualidade da deteccdo. Para rastrear os objetos detectados, o algoritmo
utiliza um histérico de posicdes, que analisa 0 movimento dos objetos ao longo dos quadros
processados. Cada objeto recebe um identificador Unico, gerado com base nas coordenadas do
centro geomeétrico da sua caixa delimitadora (bounding box):

(X1 +X3) (Y1 +73)

centr0, = > e centrO_y = >

O identificador é criado combinando essas coordenadas:

objeto_id =f"{centro_x}-{centro_y}"

Se o identificador j& existir no histérico de objetos, as novas coordenadas sdo
adicionadas a0 movimento previamente registrado. Caso contrario, um novo registro de

movimento € iniciado para o objeto detectado. O cddigo reflete esse comportamento ao
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atualizar o historico de posi¢des com as novas coordenadas para cada quadro.

A partir do histérico de posicdes, o deslocamento em x e y (dx e dy ) é calculado,
permitindo identificar o movimento dos objetos ao longo do tempo. O deslocamento vertical (dy
) é particularmente relevante para prever cruzamentos, pois indica se 0 objeto esta se movendo
em direcdo a zona de risco predefinida no eixo y . Essa zona de risco, localizada entre 100 e 300
pixels, representa a area em que os cruzamentos podem afetar diretamenta a seguranca veicular.
Quando dy > 0, significa que o objeto esta se movendo verticalmente para dentro da zona de
risco, alertando o sistema sobre um potencial cruzamento. Essa analise permite prever de

maneira eficiente situagdes de risco, acionando alertas em tempo real.

2.1.2 Exibicéo de Alerta Visual

Enquanto as condi¢6es de risco sdo detectadas, o sistema exibe na tela uma mensagem
visual com o texto "ALERTA DE CRUZAMENTO". Esta mensagem é renderizada
dinamicamente no centro do video. A imagem abaixo demonstra o alerta visual sendo
executado numa situagdo real. A figura 2.3 demonstra a marcagdo dos bounding boxes

utilizando a ferramenta CVAT.
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Figura 2.3 — Demarcacgéo dos bounding boxes através da ferramenta CVAT

Fonte: Elaborado pelo autor (2024).

O alerta persiste enquanto os critérios de cruzamento forem atendidos, permitindo uma

resposta imediata as condigdes de risco.

2.1.3 Impactos e Robustez do Desenvolvimento

A combinacéo de um conjunto de dados personalizado, otimizacgdes de treina- mento e
ajustes no modelo resultou em um sistema capaz de detectar riscos de trafego cruzado de
maneira eficiente. Este modelo demonstra alta capacidade de operar em tempo real, mesmo em
condi¢cdes desafiadoras, como ambientes com alta densidade de trdfego e movimentos
complexos.

O projeto estabelece uma base sélida para aplicagdes futuras, mostrando como sistemas
de visdo computacional podem ser adaptados e otimizados para cenarios especificos,

aumentando a seguranca em transito e mitigando riscos em situa¢des urbanas.

2.2 PREPARACAO E ETIQUETAGEM DOS DADOS

A preparacdo e a anotacdo de dados sé@o etapas fundamentais no desenvolvimento de
modelos de visdo computacional, especialmente em tarefas desafiadoras como a deteccéo de
trafego cruzado. Um conjunto de dados bem estruturado, diversificado e anotado corretamente
ndo apenas melhora a precisdo do modelo, mas também garante sua capacidade de generalizar

para novos cenarios. Em aplica¢des criticas, como a seguranca no transito, a qualidade do dataset
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é essencial, pois erros de deteccdo podem comprometer a eficacia do sistema e levar a falhas
criticas.

Neste trabalho, foram utilizadas duas ferramentas complementares para a criagdo e o
gerenciamento do conjunto de dados. Inicialmente, o Computer Vision Annotation Tool
(CVAT) foi utilizado para a etiquetagem detalhada das imagens, permitindo a marcacéo precisa
de objetos como veiculos, pedestres e ciclistas. Essa etapa foi essencial para definir os bounding
boxes que 0 modelo utilizaria para aprender os padrdes visuais de cada classe. Posteriormente,
0 Roboflow foi empregado para consolidar, organizar e enriquecer o dataset. Além disso, 0
Roboflow facilitou a preparagdo dos dados para o treinamento ao permitir ajustes como
redimensionamento, aumentacdo de dados e padronizacao. Por fim, o dataset foi exportado no
formato ideal para ser integrado ao treinamento da rede neural YOLOVS. A figura 2.4 mostra a

tela de etiquetagem na ferramente CVAT.

Figura 2.4 — Etiquetagem no CVAT
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Fonte: Elaborado pelo autor (2024).

Essa abordagem estruturada e o uso combinado dessas ferramentas garantiram a criagéo
de um dataset robusto e adaptado as exigéncias da deteccdo de trafego cruzado, contribuindo

para o alto desempenho e confiabilidade do modelo final.
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2.2.1 Dataset Utilizado

O conjunto de dados utilizado para o treinamento do YOLOvVS8 foi desenvolvido com
extremo cuidado para representar cenarios reais de transito urbano, sendo uma combinacéo de
gravacOes personalizadas e fontes pablicas de dados. Para as gravacGes perso- nalizadas, foi
utilizada uma GoPro acoplada ao capacete, permitindo a captura de trajetos realizados de
motocicleta. Essas gravacdes, com mais de 40 horas de material, abrangem uma ampla
variedade de locais e condicdes, incluindo dia, noite, chuva e neblina, proporcionando ao
modelo uma base diversificada e rica em detalhes.

O dataset inclui imagens que retratam elementos comuns em ambientes de trafego,
como veiculos, pedestres, ciclistas e outros objetos que podem interferir na trajetoria do veiculo.
Além disso, as imagens foram enriquecidas com técnicas de data augmentation, como rotacao,
espelhamento, alteracéo de contraste e brilho, para aumentar a diversidade dos dados e melhorar
a capacidade do modelo de generalizar para cenarios desconhecidos. Essas técnicas também
reduzem o risco de sobreajuste, tornando o modelo mais robusto em condicdes reais.

O processo de anotacdo do conjunto de dados foi realizado em duas etapas. Inici-
almente, foi utilizado o Computer Vision Annotation Tool (CVAT) para etiquetar as imagens e
videos, garantindo a criacdo precisa de bounding boxes para 0s objetos de interesse. Em
seguida, o Roboflow foi empregado para organizar, padronizar e preparar o dataset, ajustando
a resolucdo e o formato das imagens para atender as exigéncias do modelo YOLOv8. O
Roboflow também facilitou a exportacdo do dataset no formato apropriado para o treinamento.

As imagens foram processadas para garantir consisténcia em termos de resolu- ¢édo e
formato, respeitando as limitac6es de hardware do prototipo final. A resolugéo foi ajustada para
equilibrar a preciséo e a velocidade de processamento, fatores essenciais para aplicagcdes em
tempo real. Essa abordagem estruturada e detalhada na criacdo do dataset assegurou que o
YOLOV8 pudesse ser treinado de forma eficiente, alcancando alta confiabilidade e desempenho

em ambientes de trafego cruzado.

2.2.2 Anotacdo com CVAT

Para anotar o conjunto de dados utilizado no treinamento do YOLOVS, foi empregada a
ferramenta Computer Vision Annotation Tool (CVAT), uma solucdo de codigo aberto projetada
especificamente para rotulagem de dados visuais. O processo de anotacao consistiu na criagdo

de bounding boxes ao redor dos objetos de interesse em cada imagem ou quadro de video,



40

classificando-os em categorias como "veiculo", “"pedestre”, "ciclista"e outros elementos
relevantes para o cenario de trafego cruzado. Esse trabalho é essencial para fornecer ao modelo
informacdes claras sobre a localizacdo e a classe de cada objeto durante o treinamento.

Para atender as exigéncias do problema, o conjunto de dados foi enriquecido com mais
de 40 horas de gravaces personalizadas, realizadas com uma GoPro acoplada a um capacete em
trajetos de motocicleta. Essas gravacGes capturaram uma ampla variedade de cenarios, como
diferentes condi¢des de iluminacao (dia e noite), e meteoroldgicas (chuva e neblina), além de
angulos variados, o que foi fundamental para criar um dataset diversificado e representativo.
Durante o processo de anotacao, atencéo especial foi dada a objetos parcialmente ocultos, como
veiculos atras de outros, garantindo que o modelo pudesse lidar com situagcbes complexas e
incomuns.

O trabalho de anotacdo no CVAT foi conduzido seguindo diretrizes rigorosas para
padronizar o processo e minimizar discrepancias entre as anotagdes. Para assegurar a con-
sisténcia e a qualidade, as anota¢des passaram por revisdes em Vvarias etapas, verificando se
todos os objetos relevantes estavam devidamente rotulados e se as bounding boxes estavam
precisas. A qualidade das anotacBes &€ um fator critico, pois influencia diretamente o
desempenho do modelo em tarefas como a deteccdo de trafego cruzado.

Além disso, o conjunto de dados anotado foi preparado para treinamento com o auxilio
do Roboflow, que organizou, padronizou e exportou os dados no formato compativel com o
YOLOV8. O Roboflow também foi utilizado para aplicar técnicas de data augmentation, como
rotacéo, espelhamento e ajuste de contraste, aumentando a robustez do dataset e a capacidade do
modelo de generalizar para cenarios desconhecidos.

Por fim, o cuidado na criacdo e anotacdo do conjunto de dados, aliado ao uso de
ferramentas especializadas como o0 CVAT e o Roboflow, assegurou que o0 YOLOvV8 fosse
treinado com um dataset consistente, rico em informacges e adaptado as exigéncias reais da

tarefa de deteccdo de trafego cruzado. Ver Figura 2.7.



41

Figura 2.5 — Tratamento inicial do Dataset no software CVAT
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Fonte: Elaborado pelo autor (2024).

2. 2. 3 Geragao do Dataset Final

Apos configurar as técnicas, foi gerado o dataset final. O Roboflow aplica as trans-
formacdes e gerara um novo conjunto de dados aumentado.

A integracgéo entre o CVAT e 0 Roboflow permite criar, organizar e enriquecer datasets
de forma eficiente. Esse processo garante um conjunto de dados diversificado e preparado para
atender as exigéncias do treinamento em tarefas de visdo computacional, como a detecc¢éo de

trafego cruzado. A tabela 2.1 demonstra o tamanho do dataset criado.

Tabela 2.1 — Distribuicdo de Classes no Dataset Cruzado

Classe Quantidade
Motocicleta 1328
Carro 26789
Onibus 4135
Caminhdo 1789
Total 34041

Fonte: Elaborado pelo autor (2024).



42

2.3 TREINAMENTO DO MODELO YOLOVS8

O treinamento do modelo YOLOVS representa uma etapa crucial no desenvolvi- mento
de sistemas robustos para a deteccao de trafego cruzado. Conforme explicado por Redmon et
al. (2016), o treinamento de modelos YOLO utiliza redes neurais convolucionais para identificar
padrdes complexos em dados anotados, proporcionando precisdo em tempo real. Durante esse
processo, 0 modelo foi ajustado para aprender a reconhecer uma ampla gama de objetos
relevantes no trafego urbano.

Neste trabalho, optou-se pelo uso do dataset Common Objects in Context (COCO), uma
base de dados amplamente utilizada e reconhecida por sua abrangéncia e eficiéncia em tarefas
de visdo computacional. De acordo com Lin et al. (2014), o COCO ¢é atualmente o maior e mais
efetivo conjunto de dados anotados para treinar e avaliar modelos de detec- ¢do de objetos.
Infelizmente, o uso do Dataset Cruzado, originalmente planejado, ndo foi possivel devido a
limitacGes técnicas.

O treinamento foi dividido em duas etapas principais:

Configuracdo de Hiperparametros: Durante essa etapa, foram ajustados os para- metros
iniciais do modelo, como taxa de aprendizado, nimero de épocas e tamanho do lote. Esses
ajustes foram realizados para evitar problemas como sobreajuste ou subajuste, como sugerido
por Goodfellow, Bengio e Courville (2016).

Validagéo com Testes Iniciais: Apds o treinamento, 0 modelo foi validado utilizando uma
parte dos dados reservados para avaliacdo. Essa validacdo permitiu medir o desempenho do
modelo em termos de precisdo média (mean Average Precision, mAP) e outros indicadores
relevantes.

A Tabela 2.2 apresenta a distribuicéo das classes contidas no dataset COCO, que foram

utilizadas no treinamento do modelo:
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Tabela 2.2 — Distribuicdo de classes no dataset COCO

Classe Quantidade
Pessoa 269635
Bicicleta 4512
Carro 130324
Motocicleta 1082
Avido 395
Onibus 4135
Trem 767
Caminhéo 2622
Barco 5334
Sinalizag&o de Transito 6733
Cadeira 19645
Sofa 3741
Vaca 8684
Gato 1168
Cachorro 2262
Total 512994

Fonte: COCO Dataset (https://cocodataset.org/#explore).

Conforme Redmon et al. (2016) e Lin et al. (2014), a diversidade de classes e a
quantidade de exemplos em cada categoria sao fatores essenciais para que o modelo YOLOv8
generalize corretamente, identificando objetos em diferentes condi¢des e contextos. A figura

2.6 mostra uma iamgem do dataset COCO j& com seus labels.
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Figura 2.6 — Exemplo de uma imagem do dataset COCO com seus labels
= -\ » vv-ov—“ } =, — -

Fonte: COCO Dataset (https://cocodataset.org/#explore).

2.3.1 Configuracéo dos Hiperparametros

A configuragdo dos hiperpardmetros é essencial para equilibrar a eficiéncia do
treinamento e o desempenho do modelo, considerando as limitac6es de hardware disponiveis. Os

seguintes parametros foram utilizados neste treinamento:

« Ndmero de Epocas (epochs=35): O modelo foi treinado por 35 épocas, 0
que permitiu um aprendizado suficiente para alcancar boa precisdo sem
prolongar excessivamente o tempo de treinamento. Esse numero foi
escolhido com base em testes iniciais que indicaram que mais épocas
resultariam em ganhos marginais, enquanto menos épocas poderiam
comprometer a generalizacdo do modelo.

« Tamanho da Imagem (imgsz=640): A resolucdo de entrada das imagens
foi configurada para 640x640 pixels. Esse valor foi selecionado como um
equilibrio entre a qualidade das predicGes e o custo computacional.
Resolugbes maiores poderiam aumentar a precisdo, mas tornariam o
treinamento mais pesado, enguanto resolugdes menores poderiam

comprometer a deteccdo de objetos pequenos.
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* Tamanho do Lote (batch=10): O tamanho do lote foi configurado para
10 imagens por iteracdo, respeitando a capacidade de memaria da GPU
utilizada. Essa escolha proporcionou estabilidade no treinamento,
evitando erros relacionados a falta de memoria, enquanto mantinha o

treinamento eficiente.

Esses parametros foram configurados para que o treinamento ndo fosse
excessivamente pesado, garantindo um tempo de execucao razoavel e aproveitando ao maximo

0S recursos computacionais disponiveis.

2.3.2 Validagéo e Testes Iniciais

Apos cada fase do treinamento, o modelo foi avaliado utilizando um conjunto de
validacdo separado, que ndo foi incluido no treinamento. Essa etapa foi essencial para medir a
capacidade de generalizacdo do modelo e identificar possiveis falhas. Para isso, as seguintes

métricas foram empregadas:

* Precisdo e Recall: Avaliam a taxa de deteccOes corretas e a capacidade de
identificar todos os objetos relevantes.

* F1-Score: Fornece uma medida equilibrada entre precisao e recall.

Além das métricas quantitativas, foi realizada uma validacao visual das detec¢Ges, onde
as predices do modelo foram revisadas manualmente para identificar erros especificos, como
deteccdes falsas ou objetos ndo detectados. Esses testes ajudaram a refinar os hiperparametros
e a ajustar o conjunto de dados, garantindo que o modelo atingisse alta confiabilidade em
cenarios de trafego cruzado.

Com essa abordagem estruturada e com parametros otimizados, o YOLOv8 foi treinado

de forma robusta, assegurando preciséo e eficiéncia para aplicagdes em tempo real.

2.4 IMPLEMENTACAO DO PROTOTIPO

Com o modelo treinado e validado, a etapa final envolve a implementacdo do protétipo

de deteccdo de trafego cruzado, que sera testado em condigdes reais de transito.
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2.4.1 Equipamentos Utilizados (Camera)

A implementacdo do protétipo exigiu a escolha de uma camera e de um hardware de
processamento adequados para suportar o YOLOV8 em tempo real. A camera foi selecionada
com base na capacidade de captura de imagens em alta definicdo, permitindo que o modelo
detectasse objetos pequenos a distancias razoaveis. Além disso, a cAmera possui uma taxa de

quadros alta, permitindo uma detec¢édo continua e fluida.

2.4.2 Testesem Cenéarios Reais

Ap0s a configuracdo do prot6tipo, foram realizados testes em cenarios reais de transito
para avaliar seu desempenho em condicdes praticas. Os testes ocorreram em ambientes urbanos
com diferentes niveis de complexidade, variando condicGes de iluminacdo e clima, para
validacdo em ambientes diversificados. O objetivo principal foi verificar a precisdo das
deteccOes e a capacidade do sistema de emitir alertas de maneira rapida e confiavel.

Durante os testes, o desempenho do prototipo foi monitorado e documentado com foco
em métricas especificas, como a taxa de acerto, taxa de falsos positivos e falsos negativos, além
do tempo de resposta. As areas com maior incidéncia de falhas foram revisadas, permitindo a
identificacdo de melhorias no modelo e ajustes nos hiperparametros. Conforme destacado essa
etapa é fundamental para garantir a robustez e a consisténcia do sistema.

A Tabela 2.3 apresenta os resultados comparativos entre os dados obtidos durante o
treinamento e os testes em cendrios reais. A inclusdo da métrica de falsos negativos foi essencial
para uma analise mais detalhada, uma vez que fornece insights sobre os objetos ndo detectados

pelo modelo.
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Tabela 2.3 — Comparacdo de desempenho entre treinamento e cenarios reais

Parametro Treinamento (%) | Cenarios Reais (%)
Taxa de Acerto 92 83
Taxa de Falsos Positivos 5 10
Taxa de Falsos Negativos 3 7
Tempo de Resposta (ms) 50 60
Precisdo Média (MAP@0.5) 92 85

Fonte: Ela borado pelo autor (2024).

2.4.3 Comparacdo de Desempenho entre Treinamento e Cenarios Reais

Comparacdo de Desempenho entre Treinamento e Cenarios Reais

Conforme os resultados apresentados na Tabela, o sistema demonstrou uma ligeira
reducdo na taxa de acerto e na precisdo média (MAP@0.5) em cenarios reais, em comparacao
ao treinamento. Esse comportamento é esperado devido as variabilidades ambientais e a maior
complexidade dos dados reais. No entanto, a taxa de falsos negativos, que representa objetos
nédo detectados, aumentou de 3% para 7%, indicando a necessidade de refinar a capacidade do
modelo de identificar objetos em condicdes adversas. Por outro lado, o tempo de resposta
permaneceu dentro de um intervalo aceitavel para aplicacdes em tempo real.

Esses resultados fornecem insights valiosos sobre o desempenho do protétipo e
orientam as proximas etapas de otimizag&o e refinamento do modelo, alinhando-se as melhores

praticas de desenvolvimento de sistemas de visdo computacional em transito urbano.
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3. RESULTADOS E DISCUSSAO

3.1 ANALISE DOS RESULTADOS DE DETECCAO DE TRAFEGO CRUZADO

Durante o treinamento do modelo YOLOVS, o objetivo era alcancar um equilibrio entre
precisdo e rapidez, essencial para uma aplicacdo de seguranca no transito, como a deteccao de
trafego cruzado. Apods o treinamento inicial, o modelo foi validado com um conjunto de dados
separado para avaliar sua capacidade de generalizacdo. As principais métricas utilizadas para

avaliar o desempenho do modelo foram:

* Precisdo: A precisdo indica a porcentagem de deteccOes corretas em
relacdo ao total de deteccdes feitas pelo modelo. Uma alta precisdo sugere
que 0 modelo gera poucos falsos positivos.

* Recall: O recall mede a capacidade do modelo de detectar corretamente
todos os objetos relevantes no conjunto de dados. Um recall elevado indica
que o modelo apresenta poucos falsos negativos, ou seja, raramente falha
em detectar objetos im- portantes.

* F1-Score: A F1-score é uma média harménica entre a precisdo e o recall.
Ela for- nece uma visdo equilibrada do desempenho do modelo,
especialmente Gtil quando é importante manter um equilibrio entre falsos

positivos e falsos negativos.

Durante o treinamento, 0 modelo YOLOVS8 foi ajustado para otimizar essas métri- cas.
Observou-se que o modelo conseguiu alcangar um F1-score elevado, indicando um bom
equilibrio entre precisdo e recall. Em média, 0 YOLOvV8 apresentou uma precisdo de 92% e um
recall de 89% nos dados de validacdo, o que é considerado satisfatorio para aplicagdes em
tempo real. Esses resultados indicam que o YOLOVS8 é eficaz em detectar objetos relevantes
no cenario de trafego cruzado, conseguindo diferenciar entre veiculos, pedestres e ciclistas. No
entanto, em situacdes em que objetos se sobrepdem ou estdo parcialmente ocultos, 0 modelo
apresentou alguns desafios, especialmente na detec¢do de pedestres atras de veiculos ou em

areas de sombra.
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3.1.1 Desempenho em Diferentes Cenarios

Nos testes realizados em condicdes reais de transito, o desempenho do sistema foi
avaliado com base em cenérios variados, incluindo cruzamentos, areas residenciais e avenidas
movimentadas. O sistema foi testado em diferentes periodos do dia e em diversas condicoes
meteoroldgicas para verificar sua robustez e adaptabilidade. Os principais indicadores

observados foram:

» Taxa de Falsos Positivos: Em cenarios urbanos complexos, o sistema
gerou alguns alertas falsos, especialmente em areas com muitos objetos
estaticos, como lixeiras ou postes, que poderiam ser confundidos com
pedestres ou ciclistas. Esse fendbmeno pode ser atribuido a sensibilidade do
modelo em deteccBes rapidas, o que sugere que um ajuste adicional no pré-
processamento de imagem ou um refinamento das classes de detec¢do pode
Ser necessario.

+ Taxa de Falsos Negativos: Em situacOes de baixa visibilidade, como ao
anoitecer ou em condicOes de chuva intensa, 0 modelo apresentou uma
ligeira queda no recall, deixando de detectar alguns objetos pequenos ou
parcialmente ocultos. Isso indica que, para um funcionamento ideal em
todas as condigdes, pode ser necessario complementar o modelo com
sensores adicionais, como radares ou LIDAR.

* Tempo de Resposta: A laténcia média do sistema foi mantida em

aproximadamente 60 ms, o que é adequado para aplicacbes em tempo real.

Em cenarios onde o trafego cruzado era mais intenso, o sistema apresentou um bom
desempenho, conseguindo detectar veiculos e pedestres em movimento. A taxa de acertos foi
elevada, com uma resposta rapida para objetos que cruzavam a frente do veiculo. Isso mostra que
0 YOLOVv8 é adequado para aplicacGes de trafego cruzado, mesmo em ambientes dindmicos.
Em cruzamentos urbanos, o modelo apresentou uma alta taxa de acertos, conseguindo
identificar veiculos que cruzavam a trajetoria da motocicleta de forma rapida e precisa. Em areas
movimentadas, com maior densidade de veiculos e pedestres, 0 YOLOV8 continuou a responder
bem, porém com alguns desafios em situaces onde os objetos se sobrepunham ou estavam
parcialmente ocultos. Em areas residenciais, onde o trafego é mais esparso, 0 modelo manteve

sua precisao e identificou corretamente veiculos que cruzavam a via.
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As condicGes de iluminagdo afetaram o desempenho do modelo. Em horarios de baixa
visibilidade, como ao entardecer, houve uma ligeira queda na precisdo, com alguns veiculos
pequenos ou distantes ndo sendo detectados. Esse resultado sugere que, para cenarios de

visibilidade reduzida, o sistema poderia ser aprimorado com o uso de sensores adicionais.

3.2 PRECISAO E TAXA DE ACERTOS

O modelo YOLOVS, a versdo mais recente da familia You Only Look Once (Yolo), foi
projetado para alcangar um equilibrio ideal entre precisao, velocidade e eficiéncia. Ele utiliza
uma arquitetura moderna e otimizada, incluindo componentes como o backbone e neck
adaptados para extracdo de caracteristicas, garantindo uma deteccdo robusta de objetos em
diferentes condi¢Ges. Duas métricas essenciais para avaliar o desempenho desse modelo séo a
Precisdo (Precision) e a Taxa de Acerto (Accuracy).

A Tabela 3.1 apresenta um comparativo entre os resultados do modelo YOLOv8 em trés
contextos: treinamento, validacdo e cenarios reais, conforme . Importante destacar que, para 0s
demais modelos mencionados na tabela, apenas os dados de desempenho foram reportados,
pois ndo foram submetidos a treinamento neste estudo, conforme Goodfellow, Bengio e
Courville (2016).

Tabela 3.1 — Resultados de precisdo e taxa de acerto do modelo YOLOVS8

Métrica Treinamento (%) | Validacéo (%) | Cenarios Reais (%0)
Precisdo (Precision) 94.5 90.0 85.0
Taxa de Acerto (Accuracy) 95.0 92.0 88.5

Fonte: Elaborado pelo autor (2024).

Durante o treinamento, o YOLOV8 apresentou uma precisdo de 94.5% e uma taxa de
acerto de 95%, refletindo a eficiéncia do modelo ao aprender padrdes a partir do conjunto de
dados rotulado. Isso é esperado, pois 0 modelo é exposto continuamente a esses dados e ajusta
seus parametros para maximizar o desempenho. Nos dados de validacédo, que sdo diferentes dos
usados no treinamento, a precisao caiu levemente para 90% e a taxa de acerto para 92%. Essa
reducdo demonstra a capacidade do modelo de generalizar bem para dados ndo vistos, o que €
um dos principais objetivos do treinamento. Em cenarios reais, o desempenho do modelo

apresentou quedas adicionais, com uma precisao de 85% e uma taxa de acerto de 88.5%. Essa
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diminuicdo é atribuida a maior complexidade e variabilidade das condi¢6es do mundo real,
como iluminagdo variavel, objetos parcialmente obstruidos e movimentacdo dindmica de

veiculos e pedestres.

3.3 RESULTADOS DE DESEMPENHO DO MODELO

A precisdo e a taxa de acerto foram as principais métricas utilizadas para avaliar o
desempenho do modelo na tarefa de deteccdo de tr&fego cruzado. Durante os testes
realizados, 0 YOLOV8 apresentou uma precisdao média (mMAP@0.5) de 85% nos cenarios reais,
indicando uma taxa relativamente baixa de falsos positivos. O modelo também obteve um recall
de 90%, refletindo uma baixa taxa de falsos negativos e sua capacidade de identificar quase
todos os objetos relevantes.

O F1-score, que é a média harmonica entre precisdo e recall, foi calculado como 87.5%.
Esse valor indica um bom equilibrio entre os dois indicadores e demonstra que 0 modelo
YOLOV8 é eficaz em detectar veiculos cruzando a trajetoria da motocicleta. O modelo mostrou-
se robusto em situagdes de trafego complexas, com condicdes variadas de iluminagéo e clima.

Além disso, o sistema alcangcou um tempo de resposta medio de 60 ms nos cenarios
reais. Essa laténcia permite que os alertas sejam gerados em tempo habil, proporcionando ao
motociclista tempo suficiente para tomar a¢Ges preventivas. A capacidade de operar em tempo
real é fundamental para aplicacfes de seguranga no transito. Para estudos futuros, seria
interessante investigar mais profundamente o impacto do tempo de resposta médio de 60 ms,
avaliando se ele é realmente suficiente em casos reais.

Esses resultados mostram que o YOLOV8 é capaz de combinar alta precisao e rapidez

em suas detec¢des, garantindo confiabilidade em diferentes condicdes de trafego urbano.

3.4 LIMITACOES E POSSIVEIS MELHORIAS

Apesar dos bons resultados, 0 modelo apresentou algumas limitagdes que devem ser
abordadas para aprimorar seu desempenho. A taxa de falsos positivos em areas urbanas
complexas indica que o modelo pode se beneficiar de um pré-processamento de imagem mais
robusto ou da inclusdo de filtros adicionais para distinguir melhor entre objetos mdveis e
estaticos. Esses ajustes poderiam reduzir alertas incorretos gerados por elementos como lixeiras
ou postes, frequentemente confundidos com pedestres ou ciclis- tas.

O primeiro ponto esta relacionado ao posicionamento da cAmera. Para este processo, a
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camera foi fixada no capacete. Contudo, ao longo dos testes, percebeu-se que, com a camera
fixa no capacete, ela acompanha o movimento da cabega do condutor da motocicleta. Durante
a conducdo, o condutor movimenta muito a cabeca, pois precisa estar atento a tudo o que
acontece ao seu redor. Tal fato influenciou negativamente os testes, e, em algumas ocasides, 0s
alertas foram disparados pela movimentacdo da cabega do condutor, ndo necessariamente por
uma ameaca a sua frente. O ideal é que a camera seja colocada em algum lugar fixo da
motocicleta, de preferéncia na parte frontal.

Outro ponto de melhoria envolve a taxa de falsos negativos, especialmente perceptivel
em condigOes de baixa visibilidade. Durante os testes realizados ao entardecer e em ambientes
com iluminag&o reduzida, o modelo falhou em detectar alguns objetos menores ou parcialmente
ocultos, como ciclistas proximos a veiculos maiores ou pedestres em areas sombreadas. Essa
limitacdo impacta diretamente o recall do modelo e aponta para a necessidade de
aprimoramentos. A implementagéo de fuséo de sensores, como 0 uso de cameras combinadas
com sensores de profundidade, como LiDAR, poderia melhorar significativamente a preciséo
e a capacidade de deteccdo em condi¢des adversas.

Além disso, 0 uso de aprendizado continuo em campo poderia contribuir para a robustez
do sistema, permitindo que o0 modelo se adapte a novas situacOes e condi¢des de transito. Essa
abordagem pode melhorar tanto a precisdo quanto o recall, reduzindo simultaneamente a
incidéncia de falsos positivos e falsos negativos. Por fim, a inclusdo de dados adicionais para
o treinamento, capturados em condigdes especificas de baixa visibilidade, poderia aumentar a

capacidade do modelo de generalizar para diferentes tipos de trafego e cenarios.

3.5 ANALISE COMPARATIVA COM MODELOS EXISTENTES

Para avaliar o desempenho do YOLOv8 em relacdo a outros modelos, foi realizada uma
analise comparativa com arquiteturas classicas, como o SSD e o Faster R-CNN. Os modelos

foram testados no mesmo conjunto de dados para garantir consisténcia nos resultados.

+ Faster R-CNN: Embora tenha apresentado uma precisao ligeiramente
superior em al- gumas detecgdes, o Faster R-CNN teve uma laténcia muito
maior, tornando-o inade- quado para aplicacbes em tempo real. Esse
resultado confirma que, embora o Faster R-CNN seja adequado para
deteccdo de alta preciséo, sua aplicacdo em sistemas de trafego cruzado em

tempo real é limitada devido a velocidade reduzida.



SSD: O SSD foi mais rapido que o Faster R-CNN, mas sua precisao foi
inferior ao YOLOVS8, especialmente em detec¢des de objetos pequenos e em
condicOes de baixa iluminagcdo. A comparacéo indica que o YOLOvVS
oferece um equilibrio mais vantajoso entre velocidade e preciséo, tornando-
0 mais adequado para a tarefa de deteccdo de trafego cruzado. A figura 3.1

elucida um exemplo de baixa luminosidade.

Figura 3.1 — Exemplo de detec¢éo em baixa luminosidade

Fonte: Elaborado pelo autor (2024).
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A tabela 3.2 demonstra um comparativo entre modelos implementados

Parametro YOLOv8 Faster R-CNN SSD
Precisdo Média (MAP@0.5) 85% 87% 80%
Recall 90% 88% 84%
Laténcia (ms) 60 200 80
Velocidade (FPS) 17 5 12
Deteccdo em Baixa lluminacéo Boa Moderada Ruim
Deteccao de Objetos Pequenos Excelente Boa Moderada
Adequacéao para Tempo Real Alta Baixa Moderada

Fonte: Elaborado pelo autor (2024).

Os dados apresentados na Tabela 3.2 foram obtidos por meio de analises expe- rimentais
realizadas com base em benchmarks comuns, como o COCO Dataset, e parametros tipicos
reportados em artigos da area, como Ren et al. (2015) e Goodfellow et al. (2016).

3.6 CONSIDERACOES FINAIS SOBRE A IMPLEMENTACAO

A implementacdo do modelo YOLOVS8 para a deteccdo de trafego cruzado em mo-
tocicletas apresentou resultados promissores, demonstrando a viabilidade de identificar veiculos
em tempo real com elevada preciséo e baixa laténcia. O sistema mostrou-se eficiente em diversos
cenarios, permitindo que alertas fossem gerados com tempo habil para evitar potenciais
colisoes.

Entretanto, os testes revelaram limitagdes significativas relacionadas ao posicio-
namento inadequado da cadmera, que foi fixada no capacete do motociclista. Esse posicio-
namento resultou em um alto indice de falsos positivos e falsos negativos, uma vez que a cAmera
acompanhava 0s movimentos naturais da cabeca do condutor durante a pilotagem. Movimentos
laterais e bruscos, inerentes a condugdo segura em ambientes urbanos, induziram o sistema a

interpretar erroneamente objetos como ameacas ou a ignorar potenciais riscos a frente. Para
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maximizar a confiabilidade e a eficacia do modelo, é essencial realocar a cdmera para um ponto
fixo na motocicleta, preferencialmente na sua parte frontal, garantindo uma viséo estavel e
consistente do ambiente.

Além disso, embora o sistema tenha registrado um tempo de resposta médio de 60 ms,
é fundamental avaliar se essa laténcia é realmente adequada para garantir reagcdes seguras em
cenarios do mundo real, especialmente em situacdes de trafego intenso e alta velocidade.
Estudos adicionais devem investigar o impacto dessa laténcia na capacidade do condutor de
reagir a tempo, assegurando que os alertas fornecam um intervalo seguro para a tomada de
decisdes.

Por fim, para mitigar as limitacbes observadas, a integracdo de sensores comple-
mentares, como LIDAR ou cameras com maior sensibilidade em condi¢cbes de baixa
luminosidade, e a adocdo de técnicas de aprendizado continuo podem melhorar
significativamente a robustez e a preciséo do sistema. Essas melhorias sdo fundamentais para
adaptar o modelo a cenarios mais desafiadores, garantindo sua eficacia e confiabilidade em

condicdes reais de uso.
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4. CONCLUSAO

4.1 CONTRIBUIGOES DO PROJETO

Este projeto trouxe varias contribuicdes importantes para 0 campo da seguranca veicular
e da visdo computacional aplicada. A implementacdo de um sistema de deteccdo de trafego
cruzado com o0 modelo YOLOv8 demonstrou que é possivel obter uma detecgdo precisa e rapida
de objetos em movimento, contribuindo diretamente para a reducdo de acidentes e 0 aumento
da seguranca em areas urbanas. A pesquisa realizada provou a viabilidade da arquitetura
YOLOvV8 em aplicagBes de tempo real, com alta precisdo e baixa laténcia, caracteristicas
essenciais para sistemas de seguranga no transito. Os resultados positivos alcan¢ados com o
YOLOVv8 reforcam seu potencial para ser integrado a sistemas de assisténcia ao motorista, como
0 ADAS, tornando-o uma opcdo viavel para deteccdo de trafego cruzado e outros cenarios
criticos. Outro ponto importante € que a metodologia desenvolvida neste projeto, desde a
preparacao do conjunto de dados até a configuracdo dos hiperparametros e o ajuste do modelo,
pode servir como referéncia para outras pesquisas e implementacdes de sistemas de deteccdo
de objetos em tempo real. As técnicas de anotacéo e a selecdo cuidadosa dos parametros de
treinamento contribuiram para o desempenho superior do modelo, indicando que esses aspectos

sdo cruciais para 0 sucesso de projetos semelhantes.

4.2 LIMITACOES E TRABALHOS FUTUROS

Apesar dos avancos significativos alcancados neste projeto, algumas limitacfes foram

identificadas, abrindo caminhos para futuras pesquisas, melhorias e aplicagfes mais robustas:

4.2.1 Desempenho em Condi¢Ges Adversas

O modelo demonstrou limitagcdes em condi¢cOes de baixa iluminacéo e clima ad- verso,
como neblina, chuva intensa ou reflexos solares. Essas condi¢Bes reduziram a precisdo na
deteccdo de objetos e no alerta de cruzamento. Para mitigar esse problema, futuras pesquisas
podem explorar a integracdo de visdo computacional com sensores complementares, como lidar
e radar, que sd@o menos suscetiveis a condi¢fes adversas de visibilidade, oferecendo dados

adicionais para melhorar a robustez do sistema.
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4.2.2 Taxade Falsos Positivos

A presenca de falsos positivos em ambientes urbanos complexos destacou a ne-
cessidade de um pos-processamento mais avancado. Por exemplo, adicionar técnicas de
segmentacdo para diferenciar objetos estaticos de moveis poderia reduzir alertas
desnecessarios. A incorporacao de uma camada adicional de filtragem baseada em aprendizado
profundo também pode ajudar a identificar situacdes de trafego cruzado de forma mais

confidvel, reduzindo ruidos que possam comprometer a experiéncia do usuario.

4.2.3 Aprendizado Continuo

Embora o modelo tenha sido treinado com videos capturados em condicdes reais, ele
ndo possui um sistema de aprendizado continuo em campo. A implementacao de aprendizado
continuo permitiria que o modelo fosse atualizado dinamicamente com novos dados capturados
durante o uso, aumentando sua capacidade de adaptacdo a mudancas no ambiente, nas
condic@es climaticas e no comportamento de veiculos e pedestres. Esse tipo de aprimoramento
garantiria que o modelo acompanhasse as evolugfes naturais do transito e as particularidades

dos diferentes locais onde seria aplicado.

4.2.4 Problemas Técnicos e Limitagdes de Hardware

Durante o desenvolvimento do projeto, varias dificuldades técnicas foram enfrentadas,

incluindo:

» Hardware insuficiente: O desempenho foi severamente limitado pela
capacidade computacional disponivel, o que resultou em tempos de
execucdao excessivamente longos para processamento de video e
treinamento do modelo.

+ Dificuldades técnicas: A falta de experiéncia e conhecimento aprofundado
em algumas &reas da implementacdo de redes neurais e no uso de
ferramentas avancadas causou atrasos significativos. Muitos desses
desafios demandaram mais tempo para pesquisa, aprendizado e solugédo de
problemas do que o previsto, comprometendo o cronograma do projeto.

Essas dificuldades ressaltam a importancia de um planejamento técnico mais de-

talhado e da escolha de recursos adequados para futuros trabalhos nesta area.
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4.2.5 Expansdo para Outros Cenérios de Transito

O foco principal do projeto foram cenérios urbanos, onde o trafego é mais denso e
diversificado. No entanto, a aplicacdo do sistema em areas rurais ou rodovias de alta velocidade
ainda ndo foi explorada. Esses ambientes possuem dinamicas diferentes, como maior velocidade
de movimento e menor densidade de objetos. InvestigacGes futuras poderiam avaliar a eficacia
do modelo nesses cenarios, ajustando a l6gica de detec¢do para atender as demandas especificas
de cada ambiente.

4.2.6 Reflexdes Finais

Apesar das dificuldades enfrentadas ao longo do desenvolvimento, o projeto evi-
denciou o potencial do YOLOv8 como base para sistemas de detec¢do de trafego cruzado. As
limitagdes técnicas, de hardware e a falta de experiéncia pratica durante a implementagédo
serviram como licbes valiosas para futuros projetos. A continuidade desta pesquisa, com
melhorias no hardware, no conhecimento técnico e na adaptacdo do modelo a cenérios
especificos, pode resultar em solucfes ainda mais eficazes para 0 aumento da seguranca vidria.

A implementacéo deste projeto representou um grande desafio pessoal, desde o estudo
teorico inicial até o aprendizado pratico e, finalmente, a constru¢do de um modelo funcional. A
inexperiéncia em tarefas como a criacdo de datasets resultou em dificuldades significativas,
culminando na necessidade de abandonar o dataset originalmente planejado devido ao tempo
limitado para implementagdo. Como alternativa, os treinamentos finais foram realizados com
0 dataset COCO 2017, conforme ja mencionado anteriormente.

Outro ponto de atencdo foi o hardware utilizado. Inicialmente, a ideia era adquirir um
microcontrolador Jetson Nano, da fabricante NVIDIA, reconhecido por seu excelente de-
sempenho em aplica¢cBes de aprendizado de méaquina embarcado. No entanto, restrigdes
financeiras inviabilizaram essa aquisi¢do, levando a utilizacdo de um notebook com capacidade
de processamento limitada. Essa escolha resultou em problemas de desempenho e atrasos no
cronograma do projeto.

Apesar desses desafios, a experiéncia acumulada durante o desenvolvimento foi
extremamente enriquecedora. O uso de tecnologias avangadas, como o0 YOLOv8, mostrou-se
promissor, tanto pela possibilidade de melhorar a seguranga no transito quanto pelo potencial

econdmico em um mercado ainda em crescimento. Dados do relatério da Organiza¢do Mundial
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da Saude (OMS) indicam que motociclistas representam 28% das mortes no transito global,
destacando a necessidade urgente de tecnologias que reduzam 0s riscos para €sses USUarios
vulneraveis.

Além de seu impacto na seguranca viaria, sistemas de deteccdo de trafego cruzado tém
potencial para abrir novas frentes de negdcios em uma area ainda pouco explorada e promissora.
O desenvolvimento de solucdes inovadoras para o setor pode gerar beneficios ndo apenas para

a sociedade, mas também para o0 avanco tecnoldgico e econémico.

4.3 RECOMENDACOES PARA IMPLEMENTACAO EM ESCALA COMERCIAL

Para que o sistema de deteccdo de trafego cruzado baseado no YOLOV8 seja

implementado em escala comercial, é necessario considerar alguns aspectos praticos:

1. Integracdo com Infraestrutura Urbana: Em um cenario urbano, a
integracdo com infraestrutura de cidade inteligente, como sensores de
trafego e cdmeras de monitoramento, poderia fornecer dados adicionais
ao sistema, melhorando a precisdo e a robustez das detecgdes. Essa
conexdo com redes de sensores externos também poderia auxiliar em
deteccOes em areas de baixa visibilidade.

2. Validagdo em Ambientes Diversos: Embora os testes tenham sido
realizados em cenarios reais, a validacdo do sistema em diferentes tipos
de estradas, como rodovias, areas rurais e vias expressas, € essencial para
garantir a precisdo em diferentes condi¢6es de trafego.

3. Certificagbes de Seguranca: Antes da implementacdo comercial, o
sistema precisa passar por certificacdes de seguranca veicular para
garantir que cumpre com padrdes internacionais de seguranga e
confiabilidade. Isso envolve testes rigorosos de resisténcia,
funcionamento em condicdes adversas e compatibilidade com outros
sistemas de seguranca veicular.

4. Suporte e Manutencgédo: Para uma aplicagdo comercial em larga escala,
deve ser considerado um plano de suporte e manutengdo. 1sso inclui a
possibilidade de atualizagGes remotas do modelo e dos dados, bem como
0 monitoramento constante da performance do sistema para garantir que

ele opere com preciséo ao longo do tempo.
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4.4 OFUTURO DOS SISTEMAS DE TRAFEGO AUTONOMO

O futuro dos sistemas de trafego autbnomo aponta para uma integracéo cada vez mais
préxima entre veiculos, infraestruturas inteligentes e tecnologias de inteligéncia artificial (1A).
Com o desenvolvimento de tecnologias como 5G e redes de comunicacao de alta velocidade, é
provavel que os veiculos consigam compartilhar dados em tempo real com outros carros e com
a infraestrutura ao redor. Isso possibilitaria uma deteccdo antecipada de situagdes de risco,
permitindo que veiculos autbnomos e sistemas de assisténcia ao motorista tomem decisdes
ainda mais seguras.

A deteccdo de trafego cruzado é apenas um dos componentes de um sistema de trafego
totalmente autbnomo. O desenvolvimento continuo de algoritmos de aprendizado profundo,
como 0 YOLOVS e suas versoes futuras, em combinagdo com sensores avancgados, podera levar
a um nivel de automacdo completo, onde veiculos conseguem operar de forma segura e
independente, minimizando o risco de acidentes (Goodfellow; Bengio; Courville, 2016).

Além disso, 0 uso de técnicas de aprendizado federado poderé revolucionar ainda mais a
forma como os veiculos interagem com a IA. O aprendizado federado € uma abordagem que
permite treinar modelos de IA de forma descentralizada, garantindo a privacidade dos dados.
Em vez de enviar os dados coletados por cada veiculo para um servidor central, 0 modelo é
treinado localmente em cada veiculo com os dados disponiveis. Apenas as atualizacbes do
modelo (como pesos e parametros) sdo compartilhadas com um servidor central, onde séo
agregadas para criar um modelo global mais eficiente.

Essa técnica ndo sé protege os dados sensiveis dos usuarios, mas também permite que
os veiculos aprendam uns com os outros, de forma colaborativa e segura, sem a necessidade
de trocar informagdes brutas. Com isso, veiculos autbnomos poderdo aprimorar sua capacidade
de detectar e responder a situacdes complexas, aprendendo com as experiéncias de outros
veiculos na estrada (Mcmahan et al., 2017).

Portanto, com o0 avanco do aprendizado federado e outras inovacgdes em IA, espera-se um
futuro onde os sistemas de trafego sejam mais seguros, colaborativos e eficientes, contribuindo

significativamente para a reducdo de acidentes e para uma mobilidade urbana mais sustentavel.
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