UM ESTUDO ANALITICO ENTRE VERSOES DO ALGORITMO DE VISAO
COMPUTACIONAL YOLO

Arthur Germano de Oliveiraf
Alexandro Lima Damascend
Ruan Dos Santos Gondimf]

RESUMO

Este trabalho apresenta uma andlise comparativa das versdes YOLOv4, YOLOvS e YOLOVS,
algoritmos de deteccdo de objetos amplamente utilizados em Visao Computacional. A YOLO
€ conhecida por sua eficiéncia e capacidade de realizar deteccdo em tempo real, o que a torna
ideal para aplicagcdes como vigilancia, veiculos autbnomos e assisténcia médica. O estudo
explora as Redes Neurais Convolucionas (CNNs), que sdo a base das melhorias continuas da
YOLO, permitindo maior precisdo na identifica¢@o e localizagdo de objetos em imagens e videos.
A metodologia envolve a analise de desempenho dessas versdes em cendrios de deteccdo de
veiculos automotivos, utilizando métricas como Precisdo, mAP e IoU. O treinamento das redes
foi realizado com a metodologia split hold-out (80-20) para avaliar o impacto das atualizagdes em
termos de precisdo e eficiéncia. Os resultados indicam que a YOLOvVS8 € mais eficiente, enquanto a
YOLOv4 demonstra uma capacidade superior de generalizacdo em ambientes variados. Conclui-
se que a escolha da versdao YOLO depende das exigéncias especificas do projeto, destacando a

relevancia continua da YOLO na evolucdo da Visdo Computacional.
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ABSTRACT

This study presents a comparative analysis of YOLOv4, YOLOVS, and YOLOVS, widely used
object detection algorithms in computer vision. YOLO is known for its efficiency and real-time
detection capabilities, making it suitable for applications such as surveillance, autonomous
vehicles, and medical assistance. The study explores Convolutional Neural Networks (CNNs),
which underpin the continuous improvements in YOLO, allowing for increased precision in
identifying and locating objects in images and videos. The methodology includes performance
analysis of these versions in vehicle detection scenarios, using metrics like Precision, mAP,
and IoU. Training was conducted using an 80-20 split hold-out method to assess the impact
of updates on accuracy and efficiency. Results indicate that YOLOVS is more efficient, while
YOLOvV4 demonstrates superior generalization capability in varied environments. In conclusion,
the choice of YOLO version depends on the specific project requirements, highlighting YOLO’s

ongoing relevance in advancing computer vision.

Keywords: Artificial Intelligence. Object Detection. Convolutional Neural Networks. You Only
Look Once.

1 INTRODUCAO

A Inteligéncia Artificial vem desempenhando um papel fundamental em uma ampla
area do cotidiano humano. Dentre as infinidades de possibilidades que a Inteligéncia Artificial
proporciona a sociedade, estd o uso de aplicacdes de Visdo Computacional tais como: vigilancia,
veiculos autdbnomos, assisténcia médica etc (CIMIRRO), [2022)).

De acordo com Redmon et al.|(2016), os humanos t€ém a capacidade de olhar para uma
imagem e saber exatamente quais objetos estdo na imagem, onde estdo e como eles interagem. O
sistema visual humano € rdpido e preciso, permitindo realizar tarefas complexas como dirigir
com pouco pensamento consciente. Utilizar-se de algoritmos robustos que sejam de rapido
processamento e precisdo significativa para detec¢ao de objetos permitiria que computadores
dirigissem carros, transmitindo informac¢des da cena em tempo real para usudrios humanos
possibilitando 0 méximo potencial para sistemas autdnomos responsivos de uso geral.

A capacidade de identificar e localizar objetos em imagens ou videos € uma tarefa
desafiadora e altamente requisitada na drea de processamento de imagens e Aprendizado de
M4dquina. Nesse contexto, surgiram diversas técnicas e algoritmos de Visdo Computacional, cada
um com seus pontos fortes e fracos.

Segundo Cimirro (2022), Redes Neurais Convolucionas (CNN) sdo arquiteturas que
permitem serem treinadas. CNN € um método de aprendizado profundo (Deep Learning) com
inspiragdo bioldgica que pode aprender com recursos constantes. De maneira semelhante aos

processos tradicionais de Visdo Computacional, uma CNN ¢ capaz de aplicar filtros em dados



visuais de forma que a relagcdo de vizinhanca entre os pixels da imagem ao longo do processa-
mento da rede seja mantida. Este tipo de rede vem sendo amplamente utilizada principalmente
nas aplicacdes de classificacdo, detec¢ao e reconhecimento em imagens e videos.

Visao Computacional é uma tarefa desafiadora. Recentemente, o Deep Learning tem sido
adotado na deteccao de objetos devido ao suporte de dispositivos de computagcdo poderosos, as
GPUs (NGUYEN et al., 2019).

Uma das abordagens mais notdveis e amplamente adotadas na detec¢do de objetos é
o método de deteccao YOLO (You Only Look Once). A YOLO é conhecida por sua eficiéncia
e capacidade de realizar detec¢do em tempo real, tornando-o ideal para muitas aplicagdes em
tempo real. Oferecendo uma das melhores compensacdes entre precisao e velocidade na detecgdo
de objetos. E a tinica rede neural que prevé o objeto em caixas delimitadoras e a probabilidade de
classe em uma unica avaliacdo. Desde sua primeira versdo, a YOLO evoluiu consideravelmente,
com vérias novas funcionalidades e melhorias, cada uma trazendo a promessa de desempenho
aprimorado e maior precisdo na detec¢do de objetos.

Tendo como objetivo geral deste trabalho comparar a precisdo entre versdoes da YOLO
baseando-se na utilizagdo das principais métricas para deteccdo de objetos. Com objetivos
especificos buscou-se realizar um estudo aprofundado sobre as camadas das Redes Neurais
Convolucionas, camadas arquiteturais da YOLO, pesquisa para busca de artigos para estudos e
testes através da metodologia proposta e andlise dos resultados obtidos.

Este trabalho estudou algumas versdes especificas do YOLO, destacando suas diferencas
fundamentais, como capacidade de deteccdo de objetos, desempenho em termos de precisao,
além de discutir casos de uso tipicos para cada versdao. Com base nessa analise comparativa,
pretende-se fornecer referéncias valiosas para a escolha da melhor versao do YOLO, dependendo
das exigéncias do projeto e das limitagdes computacionais.

Este estudo ndo apenas incita sobre o panorama em constante evolu¢do da deteccao de
objetos, mas também destaca o impacto significativo que o YOLO teve e continua a ter no campo
da Visdo Computacional. A compreensao das diferencas entre as versdes do YOLO ¢ fundamental
para que os profissionais e pesquisadores possam tomar decisdes informadas na implementagao
de solugdes de deteccdo de objetos em suas aplicacOes especificas.

Ao final deste estudo, espera-se contribuir para o avanco continuo dessa grande drea de
pesquisa e desenvolvimento de novas tecnologias com base na Visdo Computacional.

Em relacdo a agenda deste trabalho, na Secao [2|estd definida a fundamentagdo tedrica
contextualizando sobre Inteligéncia Artificial com énfase em Redes Neurais Convolucionas e a
relevancia destes topicos com o trabalho. Na Sec¢do [3|estd presente os trabalhos relacionados a
este projeto, nesta secdo foi estudado os principais conceitos usados pelos autores desta area.
Na Secao 4] estd exposto a metodologia adotada e suas etapas de desenvolvimento. Na Secao [5]
sdo apresentados os resultados obtidos através da analise dos dados de teste e uma discussao a

respeito dos mesmos. Ao final, na Sec@o[6] sdo expostas as conclusdes obtidas.



2 FUNDAMENTACAO TEORICA

Nesta secao serdo abordados os topicos fundamentais para melhor compreensao sobre
0s principais aspectos técnicos utilizados no desenvolvimento deste trabalho, além de um

aprofundamento especifico em Redes Neurais Convolucionas e métricas utilizadas na andlise
dos dados.

2.1 Inteligéncia Artificial

A Inteligéncia Artificial (IA) como € definida por |Bellman| (1978) é a automacdo de
atividades que associamos ao pensamento humano, atividades como: a tomada de decisoes; a
resolucao de problemas; o aprendizadol...].

A TA € o pilar do constante progresso no ramo de Visdo Computacional e na detec¢do
de objetos (TAULLI, 2020). Neste ramo, a IA tem como caracteristica capacitar os sistemas a
aprender e compreender de forma autdonoma o contetdo visual das imagens, permitindo que as
maquinas tomem decisdes com base nos dados previamente processados na rede neural durante
a fase de treino e valida¢do dos modelos criados para processamento de imagens (COELHO et
al., 2017).

2.2 Visao Computacional e Deteccao de Objetos

A Visdo Computacional € uma area de conhecimento interdisciplinar que combina
elementos de processamento de imagens, Inteligéncia Artificial e Deep Learning para permitir
que computadores entendam e interpretem informacdes visuais a partir de imagens ou videos
(LOPES, 2012). A detec¢do de objetos € uma das tarefas mais desafiadoras na drea da Visao
Computacional e tem uma ampla gama de aplicacdes préticas, desde a vigilancia de seguranca
até a assisténcia médica e a condugdo de veiculos autonomos (ANDRADE;, [2022).

Os métodos tradicionais de detec¢do de objetos muitas vezes empregavam técnicas
baseadas em caracteristicas especificas, como bordas: e texturas (para identificar regides de
interesse) estes métodos frequentemente necessitavam de multiplos passos, como: extragdao de
caracteristicas, segmentacao e classificacio, o que aumentava a complexidade computacional e
introduzia fontes potenciais de erro. Além disso, a generalizacdo desses métodos, as diversas
condi¢des ambientais de iluminagdo, perspectivas e escalas de objeto era frequentemente uma
problematica, resultando em desempenho varidvel e limitagdes na generalizacio para cendrios
do mundo real.

A eficiéncia em tempo real era uma das principais preocupacdes dos métodos tradicionais.
A necessidade de realizar vdrias etapas sequenciais tornavam esses métodos inadequados para
aplicacdes que demandavam respostas em tempo real, como em sistemas de monitoramento de

trafego e interagdes em tempo real.



2.3 Deep Learning

Deep Learning (Aprendizado Profundo) € o subcampo da IA que tem €nfase em desen-
volver modelos de Redes Neurais que conseguem tomar decisdes através da identificacdo de
padrdes extraidos dos dados. O aprendizado profundo € mais usado em grandes conjuntos de
dados com alto nivel de complexidade. E uma forma flexivel de aprendizado, pois permite que
computadores aprendam através da experi€ncia e entendam o mundo através de uma hierarquia
de conceitos. Desta forma o computador tem total autonomia pois se baseia na experiéncia
obtida, ndo havendo necessidade de supervisdao operacional humana em especificar formalmente
o conhecimento que o computador precisa. A hierarquia de conceitos permite que o computador

aprenda conceitos complexos construindo-os a partir de conceitos mais simples (LAGE!, 2023).

2.4 Redes Neurais

Para discorrer a respeito de Redes Neurais € necessdrio antes definir o conceito de
neurdnios em IA. O neurdnio € a unidade de processamento fundamental de uma Rede Neural
Artificial (RNA). Cada unidade de processamento desempenha um papel simples, com uma
entrada que recebe um valor especifico. O principio por tras da criacdo dos neurdnios de uma
rede neural surgiu através do conceito de Natural Computing que usa métodos de computagao
de dados baseados em como a natureza realiza essa tarefa (TEIXEIRA et al|,2022). Na FiguralI]

€ possivel observar a estrutura que representa um neurdnio artificial:

Figura 1 — Figura com representagdo de um neur6nio artificial

(FACELI et al., 2021).

Nas Redes Neurais cada neurdnio possui uma conexao que conta com um peso que
serve para armazenar o conhecimento. Cada um dos neurdnios da rede possui uma fungao de
ativacdo que define se o neurdnio vai propagar ou inibir o sinal. Durante o treinamento da rede
sao distribuidos pesos para cada conexao, servindo como parte do processo de decisdo de quais
neurdnios serdo ativados na proxima camada. A funcdo de ativagdo ird definir a intensidade
da ativagdo, que neste caso possui diversos tipos (Sigmoid, ReLU, ELU etc.) onde a escolha
da funcdo determina como devem ser as saidas de cada neur6nio (CIMIRRO, 2022). Como

evidencia a Figura [2}



Figura 2 — Figura com representacdo de dois tipos de Redes Neurais feedforward e recorrente

(FACELIT et al |} [202T).

2.5 Redes Neurais Convolucionas

Nesta topico € abordado caracteristicas de cada uma das camadas que compdem as Redes

Neurais Convolucionas, como: Camada convolucdo[2.5.1] Camada de pooling [2.5.2]e Camada

totalmente conectada [2.5.3] Segundo [mamura et al| (2021) uma rede neural convolucional

(Convolutional Neural Network — CNN) é muito utilizada em Visdo Computacional devido a
sua facilidade de extrair padroes dos pixels sem a necessidade de se realizar algum tipo de
pré-processamento. A aplicacao do filtro na camada de convolugao realiza o mapeamento das
caracteristicas mais relevantes na imagem, esses filtros geram mapas de caracteristicas (Features
Maps) (GALVAO, 2023). Como é observado na Figura

Figura 3 — Figura de demonstracdo da arquitetura LeNet com camadas convolucionais, pooling e
totalmente conectadas para classificacdo de imagens na entrada
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(LECUN et al,[1989).

2.5.1 Camada convolugdo

Na camada de convolucio € realizado um processo que consiste em um tipo especializado
de operacdo linear, nesta operacdo € onde sdo extraidos as caracteristicas mais relvantes da

imagem. Como diz o autor [Cimirro| (2022), sdo usados filtros para realizar as convolugdes,

gerando mapas de caracteristicas. Cada filtro tem sua dimensao reduzida, mas se entendendo por
toda a profundidade do volume de entrada. No caso o volume se resume ao nimero de canais que
a imagem possui (R, G, B). A Figura]demonstra uma melhor visualizagdo do funcionamento

da operacdo de convolugdo.



Figura 4 — Operacao de convolugdo com filtro de dimensao 3x3

(ARAUJO et al., 2017).

2.5.2 Camada de pooling

Na camada de pooling, (realizada ap6s a camada convolucional) é executado um procedi-
mento de redugdo progressiva na dimensao espacial do volume de entrada, consequentemente
reduzindo o custo de processamento da rede. De acordo com Imamura et al.|(2021)), a forma
mais comum de pooling consiste em substituir os valores de uma regiao pelo valor maximo, essa

operagao ¢ conhecida como max-pooling. Como pode ser notado na Figura [5]

Figura 5 — Aplicagdo max-pooling em imagem 4x4 usando filtro 2x2
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(ARAUJO et al.,[2017).

2.5.3 Camada totalmente conectada

Ap6s percorrer todo o processo de extragdo das caracteristicas da imagem, (gerados
nas camadas preliminares) € necessario realizar mais um passo dentro da camada totalmente
conectada, que € a responsdvel por tracar um caminho de decis@o para cada classe de resposta.
Esta técnica € similar ao uso da Non-maximum Suppression (NMS) que consiste em selecionar
uma unica entidade de classe entre diversas outras entidades de classes sobrepostas. Assim como

abordado na Figura [6}



Figura 6 — Camada totalmente conectada

Camada de entrada Camadas ocultas Camada de saida

Autor (2024).

2.6 You Only Look Once

A YOLO ou "You Only Look Once", ¢ um dos métodos mais notaveis e amplamente
adotados na deteccao de objetos. Sua principal caracteristica é a capacidade de realizar detec¢do
em tempo real, tornando-o uma escolha ideal para aplicacdes que requerem baixa laténcia (menor
tempo de processamento de inferéncia) (GOMES| 2022)). A YOLO aborda a detec¢@o de objetos
como um problema de regressao, prevendo diretamente as coordenadas das caixas delimitadoras
e as probabilidades das classes em uma unica avaliacao da rede neural (ANDRADE, [2022)). Um

exemplo do funcionamento da YOLO ¢ ilustrado na Figura[7}

Figura 7 — Exemplo do funcionamento da YOLO

Bounding boxes + confidence

S x S grid on input Final detections

Class probability map

(REDMON et al.l 2016).

Como descreve no seu trabalho Redmon et al.| (2016) afirma que a YOLO tem similarida-
des com os demais detectores de objetos. Como por exemplo, a R-CNN. A grande diferenca € a
forma como a YOLO aborda o problema da detec¢ao de objetos e a forma como foi projetado
o design da rede, que consiste em 24 camadas de convolucao e 2 totalmente conectadas como
demonstrado no exemplo abaixo. A Figura[g]demonstra de forma visual o esquema arquitetural
da YOLO.



Figura 8 — Camadas da rede convolucional YOLO

(REDMON et al.l 2016).

De acordo com Redmon et al.| (2016) a arquitetura da rede foi inspirada no modelo
de classificacdo de imagens do GoogLeNet, porém ndo € citado mais detalhes a respeito de
parametros que foram usados em cada uma das camadas convolucionais desenvolvidas. Contudo,
foi referido que estas mesmas 24 camadas da rede foram pré-treinadas dentro da ImageNet

classification task.

2.7 Meétricas

Para verificar a qualidade da deteccdo de objetos e a validacdo das imagens do respectivo
modelo treinado, é preciso observar os dados da classificagdo das imagens através da saida de
resultados da rede. Essa saida permite com que seja possivel a geragdo de métricas capazes de
avaliar a qualidade e o desempenho do modelo treinado.

Existem métricas de avalia¢do de classificacdo bindria amplamente utilizadas na literatura.
Precisdo e Intersecdo pela Unido sdo métricas comumente utilizadas para avaliar modelos de
detec¢do de objetos, bem como os modelos da YOLO. Tendo em vista que uma das etapas do
trabalho € realizar a deteccao de objetos, temos duas possibilidades de resposta da rede: sendo
positiva (para quando o modelo detecta a caixa delimitadora do objeto presente na imagem) e
negativa (para quando o modelo nio detecta nenhum objeto) (ARAUJO et al., 2022).

2.7.1 Precisdo e Recall

Para compreender a razdo entre precisdo e recall, é necessdrio entender as frequéncias de

classificacdo para cada modelo avaliado, sendo elas:

* Verdadeiro Positivo (True Positive - TP): Na ocorréncia de exemplos classificados de

maneira positiva correta.

* Verdadeiro Negativo (True Negative - TN): Na ocorréncia de exemplos classificados de

maneira negativa correta.
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* Falso Positivo (False Positive - FP): Na ocorréncia de exemplos classificados de maneira

positiva incorreta.

 Falso Negativo (False Negative - FN): Na ocorréncia de exemplos classificados de maneira

negativa incorreta.

Precisdo € a razdo entre verdadeiros positivos e a soma dos verdadeiros positivos com os falsos
positivos, sendo considerado como a relac@o ao total de vezes que o modelo tenta acertar. A

Figura[9|demonstra a matriz de confusdo com essas classificagdes.

VerdadeiroPositivo

Precisdao = - — T
VerdadeiroPositivo + FalsoPositivo

Figura 9 — Tabela demonstrando a precisdo na matriz de confusdo indicada pela célula na cor
azul

Autor (2024).

Recall é arazao entre verdadeiros positivos e a soma dos verdadeiros positivos com o0s
falsos negativos, sendo considerado taxa de detec¢do, em outras palavras, de todas as amostras
que ele poderia classificar como positivas, quantas ele acertou. A Figural0|ilustra como funciona

a matriz de confusio para o recall.

Recall = VerdadeiroPositivo

VerdadeiroPositivo 4 FalsoNegativo

Figura 10 — Tabela demonstrando o recall na matriz de confusdo indicada pela célula na cor azul

Autor (2024).
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2.7.2 Precisdo Média, mAP e Intersecdo pela Unido

A Precisdo Média (AP) ¢ uma métrica frequentemente usada para suavizar a curva de
precisdo-recall. Ela resume essa curva em um unico valor que representa a média das precisoes.
O Mean Average Precision (mAP), por sua vez, calcula a média das precisodes entre diferentes
classes, sendo amplamente utilizado em tarefas de reconhecimento, como a segmentacao de
imagens. Essa métrica realiza uma comparacao entre a caixa delimitadora real e a caixa predita
pelo modelo. Quanto maior a drea de interse¢ao entre as duas, melhor € o desempenho do modelo
em termos de acuracia (CIMIRRO, 2022).

A AP é obtida ao calcular a precisdo média para cada classe nos dados testados, consi-
derando diferentes pontos de recall. A precisio € calculada dividindo o nimero de verdadeiros
positivos pela soma de verdadeiros positivos e falsos positivos. A média dessas precisoes re-
sulta na Area Sob a Curva (AUC) da curva de precisio-recall. A média dessa precisdo média
para as classes individuais € o que gera o mAP. Dentro das métricas de porcentagem do mAP
encontramos suas variantes como: mAP50 e mAP50-95 (ARAUJO et al., 2022).

A Interse¢d@o pela Unido (loU) é uma outra métrica de avaliagdo comum, frequentemente
utilizada para deteccao de objetos e avaliacao de caixas delimitadoras. Essa métrica mede a
qualidade da sobreposi¢ao entre a drea delimitada pela caixa real e a caixa predita pelo modelo.

O IoU ¢ calculado utilizando a seguinte férmula:

AreaDetectada N AreaReal
IoU == ) (D
AreaDetectada\JAreaReal

Essa métrica assume valores entre 0 e 1, onde valores mais proximos de 1 indicam
um melhor desempenho, ou seja, uma maior sobreposicao entre as dreas. Além disso, o loU
considera tanto verdadeiros positivos quanto falsos positivos e negativos, e sua avaliacio é
frequentemente usada para medir o desempenho de modelos em tarefas de deteccdo de objetos,
como na métrica utilizada pelo desafio PASCAL VOC (ARAUJO et al., 2022). A Figura
exemplifica visualmente como a Intersec@o pela Unido avalia a drea de intersecdo entre a caixa

predita e a caixa real.
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Figura 11 — Representacdo visual da Intersec¢do pela Unido
Objeto

Intersecdo

- loU = 0.30 loU = 0.75 ioU = 0.93
Deteccao
loU = Area De Intersecéo
Area De Uniao
Objeto
Fraco Bom Excelente
Detecgdo
Autor (2024).

3 TRABALHOS RELACIONADOS

Na procura de trabalhos, foram encontrados indmeros, que citam processamento de
imagens e detecg@o de objetos através da YOLO. Porém, foram filtrados trabalhos onde caracteri-
zavam especificamente o uso da YOLO para processamento de imagens de carros, veiculos e

placas de transito através da string de busca na Tabela [}

Tabela 1 — String de busca

("YOLO")
AND ("VEICULOS"OR "VEICULAR")
AND ("PLACAS"OR "PLACA")
AND ("CARRO"OR "CARROS")

Autor (2024).

Os trabalhos utilizados foram encontrados em duas plataformas, Google Académico e
Portal de Periddicos da CAPES através do acesso CAFe.

3.1 Reconhecimento de imagens: uso do método YOLO no reconhecimento de placas de

transito

O autor Jean Lucas da Silva Cimirro (2022) aborda o crescente uso da detec¢io de
objetos na Visdao Computacional, com foco no reconhecimento de placas de transito. O autor
destaca a falta de uma base de dados adequada para placas nacionais, levando a criacdo de um
dataset préprio. A metodologia envolve a divisao das placas em trés classes (regulamentacgdo,
adverténcia e indicacdo) com um total de 3283 imagens para treinamento e validagdo, utilizando
o modelo YOLOVS.

A ferramenta desenvolvida inclui uma interface grifica e atende a requisitos como
insercdo de video, conversdo para 18fps, detec¢ao de objetos € armazenamento em um banco
de dados georreferenciado. Durante o treinamento da rede neural, o autor criou trés modelos

distintos (Small, Large e Extra Large) para comparacdo de resultados e otimizac¢do do projeto. O
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autor destaca a importancia da conversdo para 18 fps para manter a sincroniza¢io dos dados de
localizag@o.

Nas consideragdes finais, ele discute os resultados obtidos com a YOLO para deteccdo de
placas de transito brasileiras, destacando a contribuicio do seu trabalho na criacdo de um dataset
nacional disponivel através do GitHub e na disponibilizac¢do da ferramenta com interface gréfica.
O trabalho € bem implementado, preenche lacunas em trabalhos correlatos e fornece um dataset

robusto para usos futuros.

3.2 Deteccao e reconhecimento de placas de licenciamento veicular em tempo real usando
CNN

Os autores Marcelo Eidi Imamura, Francisco Assis da Silva, Leandro Luiz de Almeida,
Danillo Roberto Pereira, Almir Olivette Artero e Marco Antonio Piteri destacam a relevancia
de seu trabalho, que aborda a ampla frota de veiculos licenciados no Brasil. O foco principal
€ a automacao da deteccao de placas veiculares, dada a alta demanda no pais. A metodologia
proposta € dividida em quatro etapas: Deteccdo da placa de licenciamento veicular, delimitagao
da drea da placa, segmentacdo dos caracteres, reconhecimento dos caracteres.

A detecgao das placas € realizada com o uso da YOLO, utilizando um dataset proprio
capturado por uma GoPro Hero 5 Black em diferentes condi¢des. O treinamento do modelo
resultou em um erro de 0,2631 (quanto menor o erro, melhor a precisdo do modelo) A delimitacio
da area das placas envolve o uso de diversas técnicas, como: filtros em tons de cinza, filtro
gaussiano, filtro laplaciano e threshold de Ostu, (para lidar com problemas de confusao na
deteccao devido ao desgaste dos caracteres das placas).

Na etapa de experimentos, o modelo treinado da YOLO demonstrou 100% de acertos na
deteccdo e 86,66% na segmentacdo, considerando uma média entre letras e niimeros. Os autores
concluem que a metodologia funciona em ambientes ndo controlados, podendo ser aplicada na
fiscalizacao de transito em diversos cendrios.

O trabalho destaca a preocupacao dos autores com a precisdao da YOLO em ambientes
diversos, utilizando técnicas mistas com filtros variados e equalizacdo de histograma para
suavizacdo de amostras discrepantes. No entanto, o trabalho nao descreve qual versao da YOLO
especificamente foi usada e nao demonstra a fundo as métricas normalmente utilizadas na YOLO

como: mean Average Precision (mAP), suas varidveis e o recall.

3.3 You Only Look Once: Deteccio unificada de objetos em tempo real

Os autores Joseph Redmon, Santosh Divvala, Ross Girshick, Ali Farhadi apresentam a
criagdo de um novo modelo de arquitetura para detec¢do de objetos utilizando Redes Neurais
Convolucionas: a YOLO (You Only Look Once), a ideia para a criacdo do modelo foi imaginar a
deteccao de objetos de forma reestruturada como um tnico problema de regressao na imagem,

para detectar os objetos com base em classificadores e probabilidade de classes.
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A arquitetura propde uma rede de detec¢do com 24 camadas convolucionais e 2 camadas
totalmente conectadas, as camadas convolucionais foram pré-treinadas na tarefa de classificagdo
ImageNet com metade da resolucdo e depois dobrada para a resolucao de detecgao.

E interessante salientar que os autores discorrem bastante a respeito das similaridades
entre a YOLO e a R-CNN, o estudo tem bastante énfase na comparacao entre os modelos Fast
R-CNN e R-CNN. Na se¢do de comparagdo entre os sistemas de detec¢do em tempo real, a YOLO
e Fast YOLO se destacam e apresentam resultados significativos, com um bom mAP e fps altos,
bem maiores que os demais.

Concluem ressaltando como a YOLO € rapida e precisa, tornando uma aplicacdo ideal
para Visdo Computacional, apontam que a Fast YOLO é o detector mais rapido da literatura e a
YOLO oferece o que se tem de mais moderno na detec¢do de objetos em tempo real. Afirmando
a capacidade de generalizagdo, bem como sendo a aplicacdo ideal para sistemas que dependem
de detecc¢do rapida e robusta.

Neste artigo os autores apresentam uma arquitetura nova, rapida e robusta capaz de lidar
com detec¢cdo em tempo real. O trabalho é muito bem fundamentado e apresenta solidez com
pontos fortes e fracos da arquitetura se comparado com as demais tecnologias ja existentes
na Visdo Computacional. Os autores conseguem posicionar bem a YOLO diante dos demais
detectores como sendo a melhor forma para detectar objetos tendo bom equilibrio entre os
resultados apresentados.

Em aspectos gerais, apds observados todos os artigos que fundamentam este estudo
€ possivel notar parametros e métricas mais relevantes a serem consideradas para o uso em
Redes Neurais Convolucionas, e principalmente na YOLO. Estas métricas foram adicionadas
a este estudo devido a grande relevancia dada pelos autores em seus respectivos estudos, onde
os mesmos comprovam de forma matematica o desempenho das redes e a real eficiéncia do
algoritmo. Por fim vale destacar a amplitude deste estudo onde ele, ndo somente verifica a
capacidade de cada versao da YOLO, como também a compara entre outras versdes, onde

nenhum dos trabalhos citados fez tal comparagao.

4 METODOLOGIA

Nesta secdo serdo apresentadas as atividades de elaboragcdo dos modelos de deteccdo de
objetos que serdo analisados neste estudo, destacando os principais componentes do processo
de desenvolvimento, sendo eles: apresentacdo das versdes do algoritmo de deteccao de objetos
utilizados, a constru¢do da base de dados para o treinamento do modelo e a aplicacdo do
treinamento. Definindo essas estratégias, serd possivel demonstrar os varios cendrios onde cada
versdao da YOLO se destaca, seus pontos positivos e negativos, conforme serd observado nessa
secdo. Para o melhor entendimento da constru¢do e do fluxo de desenvolvimento deste trabalho
segue a Figura [I2] apresentando o fluxograma que ilustra as etapas do desenvolvimento da

metodologia utilizada neste trabalho.
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Figura 12 — Fluxograma representando a metodologia proposta para esse trabalho
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Autor (2024).

4.1 Versoes da YOLO utilizadas no estudo

Para a detec¢d@o de objetos em imagens, foi escolhido o sistema YOLO devido a sua alta
eficiéncia e velocidade em comparacao com outros detectores. Para andlise e visualizacao dos
resultados, foram selecionadas as versdes YOLOvVS, YOLOvS e YOLOv4, com o objetivo de
avaliar as melhorias entre as geragdes deste algoritmo. A escolha tem fundamento na cronologia
e na estabilidade de cada versdao. A YOLOv4 foi selecionada por ser uma das versdes iniciais e
mais estdveis ao rodas no ambiente do Google Colab, utilizando técnicas como Bag of Freebies,
Bag of Specials e uma nova arquitetura com Backbone, Neck e Head. A YOLOVS, lancada pela
Ultralytics, trouxe melhorias na arquitetura € novos recursos, como otimizagao de hiperparame-
tros, monitoramento em tempo real e suporte a formatos populares como ONNX (Open Neural
Network Exchange), permitindo sua execucdo em CPUs x86. Ja a YOLOVS introduz as tecnolo-
gias mais recentes, como melhorias de performance, técnicas de Data Augmentation e novas
tarefas de Visdo Computacional, incluindo classificacdo, deteccdo, segmentacdo, rastreamento e

pose.

4.2 Construcao da base de dados (Dataset)

Na constru¢ao da base de dados para o modelo de detec¢iao de objetos, foi necessario
primeiramente adquirir um grande volume de imagens que contivessem os objetos dos quais
serdo detectados. Para este estudo conveio o uso de imagens de veiculos automotivos, sendo
aproximadamente 1160 imagens de transito, (de autoria propria, obtidas através de cameras de
segurancgas) contendo cendrios de iluminacdes variadas e diversos tipos de automaoveis.

Seguindo as etapas de construcdo do dataset, antes de realizar qualquer rotulacao (ou
anotacdo) das imagens foi necessdrio fazer um pré-processamento dessas imagens para evitar

ruido no dataset, as imagens que apresentaram avarias (falhas na imagem, borrdo de movimento),
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foram removidas. Estas avarias sdo caracterizadas como artefatos nas imagens devido ao processo
de compressdo das mesmas, e sdo facilmente detectadas no processo de eliminacao manual.

No processo de inicializacdo do projeto, € preciso selecionar qual a modalidade de treino
seré realizada, tal qual o nome do dataset e as classes pertencentes a este dataset, apods isto é
dado inicio as anota¢des das imagens, que demanda bastante tempo por ser um processo manual,
dependendo da quantidade de imagens e objetos em cada uma. A ferramenta escolhida foi a
Roboflow, que permite anotacdes manuais ou automaticas. Optou-se por realizar o processo
manualmente para evitar erros de identificacdo de objetos nas imagens como pode ser observado
na Figura

Figura 13 — Interface de anotacdo de imagens da Roboflow

Autor (2024).

Ap6s realizada esta etapa € preciso exportar o dataset, para isso, foi necessdrio realizar
algumas etapas até chegar a versao final do dataset. Primeiramente foi conveniente definir como
seria dividido (split) o dataset. Neste estudo foi utilizado o split hold-out 80-20, que divide o
numero total de amostras em 80% para treino e 20% para teste e validacdo. Apds o processo de
separacao, foi necessdrio redimensionar as imagens para 640x640 pixels com intuito de serem
totalmente detectadas pelo filtro de processamento da YOLO. Logo ap0s, foi feito o uso de uma
técnica chamada data augmentation, esta técnica visa aumentar o nimero de amostras no dataset,
com intuito de melhorar a assertividade do modelo treinado, neste estudo o inico parametro
utilizado foi de rotag@o horizontal, para diversificar a forma como o modelo "enxerga"os objetos
no plano bidimensional. Como resultado final o dataset partiu de 1160 imagens para 1646
imagens.

Depois de todas essas etapas, finalmente € chegado o momento de exportar o dataset,
para isso, € preciso selecionar o formato de exportagdo para ser usado no algoritmo, no caso da
YOLO ¢ necessario usar o formato 7XT e para qual versao o dataset sera utilizado. O dataset

desenvolvido neste estudo estd disponivel através da Roboflow.


https://roboflow.com/
https://universe.roboflow.com/arthur-dataset/tccii-deteccao-carros

17

4.3 Conjunto de testes de generalizacao

Ao prosseguir com a preparacao dos dados de pré-treinamento, foi necessdrio criar um
segundo conjunto de imagens de testes. Este "conjunto de generalizacdo"visa ampliar os testes
do algoritmo e selecionar manualmente imagens de cendrios que afetam a performance da YOLO
com intuito te testar o algoritmo em cendrios do mundo real, como baixa luminosidade, ruido e
sobreposi¢do, os quais reduzem a precisdo e aumentam o tempo de processamento. Exemplo das

imagens utilizadas neste conjunto de generalizagdo na Figura [[4}

Figura 14 — Algumas das imagens usadas nos diferentes conjunto do teste de generalizagao

Autor (2024).

Neste conjunto, assim como no dataset, as imagens foram reescaladas para 640x640
pixels, com intuito de padronizar os testes e manter a escala de acordo a YOLO, evitando falhas
no resultado final da detec¢@ao dos objetos. O conjunto foi dividido em quatro partes: Imagens
com Alta [luminag¢do, Baixa [luminagdo, Ruido e Sobreposicao, totalizando 46 imagens. Cada
conjunto foi testado individualmente e no final de cada teste foi realizada uma média de precisdo,
gerando um valor total para cada um dos quatro conjuntos testados.

Como teste extra foi adicionado um conjunto contendo trés videos com diferentes Quadros
Por Segundo (fps ou Frames Per Second), sendo: 30 fps, 60 fps e 120 fps. Neste caso o intuito
€ observar a integridade da YOLO em processar videos com alta taxa de quadros, criando um
cendrio mais realista, onde o modelo seria capaz de realizar a inferéncia em tempo real através
de entradas externas, como: webcams, cameras de celular ou cameras de seguranca.

O objetivo final desde testes de generalizacdo visa comparar numericamente se ha
diferencas significativas no processamento dessas imagens e videos nas diferentes versdes da

YOLO testadas neste estudo e concluir a respeito.

4.4 Aplicacao do Treinamento

Ap0s a construcao do dataset, o proximo passo foi o treinamento do modelo proposto.
Os modelos foram treinados e testados dentro do ambiente de execuc¢do no Google Colab,
escolhido pela acessibilidade da plataforma, que facilita a execu¢@o dos cddigos, a instalacio das
dependéncias necessdrias (como PyTorch, TensorFlow, OpenCV, CUDA etc.) e oferece hardware

de aceleracdo para IA (GPU e RAM) que reduz significativamente o tempo de treinamento
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e inferéncia. No entanto, o principal ponto negativo do Colab é o limite de processamento,

exigindo a assinatura do Colab PRO para treinamentos mais longos com mais épocas.

Figura 15 — Interface do Google Colab
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Autor (2024).

Figura 16 — GPU usada no ambiente de execucao

Autor (2024).

Prosseguindo com o treinamento do modelo, foi preciso indicar os argumentos, através da
Interface de Linha de Comando (CLI). Na tabela[2]é possivel observar os pardmetros relevantes
utilizados.

Tabela 2 — Argumentos da linha de comando

(a) Configuracio de treino

Image size  Patience  Cache Batch Epochs
640 pixels 25 Epochs  True -1 300 Epochs

Autor (2024).

A cerca dos argumentos utilizados, € preciso especificar cada um:
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* Image Size (img ou imgsz) € a escala alvo da qual as imagens serdo redimensionadas para
o treinamento, a escala usada nesse treinamento foi de 640x640 (escala padrdo usada na

YOLO para nao afetar a precisdo e a complexidade computacional do modelo).

* Patience ou critério de parada, é usado para evitar overfitting (caracteristica da qual o
modelo acaba se enviesando ao conjunto de treino, sendo menos eficaz no teste € menos
generalizado), o patience encerra o treinamento de forma antecipada, quando nao ocorre
melhoria significativa no erro (loss) da rede, este valor € definido em niimero de épocas,

para todos os teste o valor foi fixado em 25 épocas por ter demonstrado melhores resultados.

* Cache habilita o armazenamento de algumas imagens durante o treinamento na memoria
RAM, reduzindo significativamente o tempo de processamento de cada época de treino, na

configuracdo de treino o cache esta ativado.

* Batch é uma técnica usada para dividir o treino em lotes e evitar a complexidade do treino
com grandes quantidades de épocas, o batch estd definido como -1, de acordo com a
documentacao obtida na ultralytics, este batch size define de forma automatica a alocagdo

de 60% do total de memdria disponivel da GPU, em todos os testes o valor nao foi alterado.

* Epochs ou nimero de épocas, a quantidade de épocas pode variar muito de acordo com o
que sera treinado, nos testes realizados 300 épocas demonstrou ser um valor satisfatorio
para o treino da rede, portanto este foi o valor definido como padrao para todas as versoes

testadas.

Vale salientar que o modelo arquitetural da rede neural usado é baseado na YOLOs (small), quando
foi possivel selecionar o modelo. E possivel acessar o cédigo fonte usado para o treinamento das

respectivas versoes usadas neste estudo através do Github.

5 RESULTADOS

Esta secdo destaca os principais resultados obtidos através de relatérios do desempenho
da rede neural, com estes dados, € possivel avaliar e compreender as capacidades dos mode-
los treinados e discorrer sobre os principais aspectos técnicos que diferenciam as versdes do
algoritmo testado. Também € importante citar alguns resultados significativos que este estudo
proporciona, como: a constru¢cdo de uma base de dados, estudo aprofundado sobre arquitetura e
caracteristicas da YOLO e avalia¢cdo de multiplos cenarios do mundo real na detec¢do de objetos.

Na tabela 3] ¢ possivel observar os resultados da melhor época de treinamento da rede,
estes resultados foram obtidos através do log de saida do console ao final do treino. A melhor

época de treinamento € armazenada em um arquivo denominado best.pt ou best weights.


https://docs.ultralytics.com/usage/cfg/#train-settings
https://github.com/arthuratw/TCC
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Tabela 3 — Resultados do treinamento das redes

Treinamento YOLOv4
Precision Recall mAP50-95
88.00% 77.00%  78.41%
Treinamento YOLOV5
Precision Recall mAP50-95
97.87%  92.88% 86.35%
Treinamento YOLOvVS
Precision Recall mAP50-95

96.70% 94.68% 88.04%
Autor (2024).

Apés observado os resultados do treinamento da rede, € preciso verificar o que foi obtido
ao realizar os testes de generalizagdo com cada modelo da YOLO. As tabelas [ e [5] exibem os

resultados do teste de generalizacdo de todos os modelos treinados em suas respectivas versoes:

Tabela 4 — Resultados de generalizacao com grupo de imagens

Imagens
Alta iluminacdo Precis@o de Classificacdo Detectados Observados
YOLOv4 71.13% 29 47
YOLOvVS 59.05% 20 47
YOLOvVS 78.04% 22 47
Baixa iluminacdo Precisdo de Classificacio Detectados Observados
YOLOv4 49.20% 20 32
YOLOVS 34.50% 2 32
YOLOVS 62.00% 4 32
Ruido Precisao de Classificagdo Detectados Observados
YOLOv4 57.60% 5 11
YOLOvVS 00.00% 0 11
YOLOvVS 54.00% 1 11
Sobreposicao Precisdo de Classificagdo Detectados Observados
YOLOv4 60.00% 6 18
YOLOvVS 58.16% 6 18
YOLOvVS 75.00% 3 18

Autor (2024).
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Tabela 5 — Resultados de generalizacao dos testes com videos

Videos

30fps  Precisdo de Classificacio Detectados Observados
YOLOv4 53.25% 4 6
YOLOVS 84.00% 1 6
YOLOVS 63.00% 2 6

60fps  Precisdo de Classificacdo Detectados Observados
YOLOv4 53.75% 4 6
YOLOV5 83.00% 1 6
YOLOVS 61.00% 2 6

120fps  Precisao de Classificacdo Detectados Observados
YOLOv4 56.75% 4 6
YOLOVS 82.00% 1 6
YOLOVS 63.00% 2 6

Autor (2024).

Dando continuidade e contextualizando todos os resultados obtidos, durante o treinamento
dos modelos, a YOLOv8 demonstrou ser a versao mais precisa considerando seu mAP50-95
(que determina a razdo de precisdo das caixa delimitadores) com 88.04%. Observando apenas o
nimero de precisdo dos modelos, a YOLOVS € a melhor durante o treinamento. Porém, como
discutido na sec@o[2] a precisao nao reflete exatamente na qualidade de um modelo de detecgdo
de objetos, sendo entdo o mAP50-95 a melhor métrica para definir o melhor modelo. Em
detrimento disso, a YOLOvVS levou muito mais tempo para finalizar seu treinamento, levando
aproximadamente 2h53min, enquanto a YOLOVS levou aproximadamente 1h47min e a YOLOv4
aproximadamente 1h40min. Partindo para os cenérios de generalizacdo, analisando apenas os
testes com o grupo de imagens, € possivel notar que a YOLOv4 é o melhor entre os modelos
testados pela capacidade de conseguir detectar mais objetos nos diferentes cendrios. Este cendrio
se repete nos testes com videos, onde a YOLOv4 foi capaz de detectar mais objetos durante
a inferéncia do que as demais versdes testadas. Entdo, vale salientar que a grande diferenga
entre as versdes mais recentes da YOLO € a quantidade de novas ferramentas (tasks) que ela
disponibiliza, como: Classificacdo, Deteccio, Segmentagdo, Rastreio e Pose. E principalmente
a atualizacao constante das dependéncias necessdrias para executar o algoritmo e a adicao de
novas ferramentas de deteccdo, o que possibilita que futuramente a YOLO seja executada em
uma ampla gama de dispositivos e com mais fungdes.

Como consideragOes finais, apesar da YOLOv4 ter apresentado precisdo inferior aos
outros modelos nos testes, foi o Unico que se aproximou de detectar todos os objetos em
cendrios extremos, como baixa iluminagdo, presenga de ruido ou sobreposi¢do de objetos,
fatores que reduzem a precisdo. Contudo, tecnicamente, nao houve diferenca significativa no
treinamento entre as versoes testadas, com a YOLOv4 mostrando desempenho inferior, atingindo
até 16,78% a menos no Recall. Conclui-se que a YOLOVS e YOLOvV8 sdao mais sensiveis ao

dataset, necessitando maior variedade de angulos, o que influencia na generalizacdo do modelo.
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6 CONCLUSAO

O algoritmo de deteccdo de objetos You Only Look Once (YOLO) demonstrou ser bastante
eficiente e rapido, como observado pelos resultados obtidos ao longo de suas interagdes. Com
atualizacOes constantes, o YOLO se mantém entre as principais tecnologias de detec¢ao de
objetos e Visdo Computacional, destacando-se mesmo em um cendrio de rdpido desenvolvimento
de novos modelos de Inteligéncia Artificial. Sua acessibilidade € um diferencial, especialmente
quando comparado a outros algoritmos, apesar da necessidade de uma GPU dedicada. No
entanto, essa exigéncia € compensada pela eficiéncia e pela reducao de custos em hardware,
treinamento e tempo de inferéncia. A evolugdo continua do YOLO reflete sua adaptabilidade as
demandas do mercado, garantindo sua relevancia e competitividade. A YOLOVS8 se destaca como
a versao mais eficiente durante o treinamento treinamento, adicionando novas funcionalidades,
mas apresentou limitagdes nos testes de generalizacdo, assim como a YOLOVS. A YOLOv4
oferece os melhores resultados em generalizacdo e resultados medianos no treinamento geral,

sendo entdo a melhor versao apresentada durante este estudo.

6.1 Trabalhos futuros

Dentre as linhas de pesquisa e desenvolvimento deste artigo, € possivel desenvolver novos
estudos, dentre eles, a expansao do conjunto de dados, com intuito de ampliar a capacidade
dos algoritmos testados e realizar novos teste de generalizacdo dos novos modelos treinados,
proporcionando modelos mais robustos e que melhor se adaptem as condi¢des de uso no mundo
real. Para uma maior amplitude de dispositivos onde a YOLO possa ser usada € preciso testar
uma maior variedade de plataformas graficas e observar como o algoritmo se comporta, essas
plataformas podem ser desde GPU, APU (Unidade de Processamento Acelerado), Graficos
Integrados ou até mesmo NPU (Unidades de Processamento Neural). A NPU € um grande
destaque para a nova era da Inteligéncia Artificial, onde muito provavelmente através de uma
delas seja possivel o uso da YOLO de forma externa, sem a necessidade do uso de ambientes
de execugdo robustos e com alta capacidade de hardware, possibilitando a alocacdo dentro de

circuitos integrados de baixo consumo energético.
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