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RESUMO

Esse projeto tem como objetivo abordar o estudo sobre Inteligéncia artificial convolucional, na
finalidade de tentar descontinuar os acidentes automobilistico usando redes neurais para identificar
motos ou carros no seu ponto cego, alertando o motorista. Dessa forma, impedindo acidentes
causados por conversédo de pista. A solugdo proposta usa uma arquitetura de redes neurais chamada
YOLO no qual vai identificar o objeto e mandar a mensagem para o condutor avisando que tem algum
veiculo se aproximando do seu carro e podendo entrar em seu ponto cego do carro.

Palavras Chaves: Visdo Computacional, detectar motos em ponto cego

1. INTRODUCAO
A sociedade desde a revolugcdo industrial vem se desenvolvendo, produzindo

inovacdes a cada dia. A invencao dos automaoveis quebrou paradigmas trazendo um
novo modo de vida para a época trazendo mudancas socioecondémicas,
transformando o modo que a industria construia os seus produtos usando os modelos
das empresas automobilisticas Fordismo e Toyotismo que acabaram sendo
vanguarda para sua época puxando a fila de modelo de gestdo da segunda revolucéo

industrial trazendo mais otimizacdo e melhor eficacia em seus produtos.

Uma tecnologia que vem chamando atencdo do cenario de inovacgdes € a
implementacéo da Inteligéncia Atrtificial (IA), fazendo assim mudancas no cotidiano e
tirando algumas fungbes da mao humana passiveis de ocorrer falhas e tendo uma
taxa de acerto muito maior, diminuindo assim acidentes e desperdicios. A 1A vem
adicionando novos elementos no seguimento dos automoveis, encaminhando uma
nova revolucdo no modo que a humanidade vai enxergar a maneira de direcédo, onde

a |A praticara uma direcao consciente e defensiva.

No mundo atual é bem dificil ver alguém que ndo use um meio de transporte,
isso acaba causando um numero excessivo de veiculos em vias. Dessa forma,
aumenta o numero de Acidentes de Transito (AT). A Organizacdo Mundial da Saude

(OMS) fez um estudo que mostra que as mortes decorrentes do AT ocupam a nona



posicédo de mortalidade pelo mundo, onde 1,25 milh&do morre, no mundo, por ano em
decorréncia de acidentes de transito (WHO, 2015). E dessa total metade das vitimas
sdo pedestres, ciclistas e motociclistas (USP, 2018). Isso mostra 0 quao perigoso é
dirigir atualmente, pois o Brasil & considerado um dos paises que mais tem acidente
de transito, ocupando o 32 lugar entre 0os paises com maior niumero de mortes no
transito, levando a 6bitos 40 mil pessoas por ano (AMBEV e FALCONI, 2017; BRASIL,
2016; WHO, 2015).

Esta pesquisa tem como objetivo avancgar nos estudos de reducao de acidentes
de transito, em situacbes que o motorista é surpreendido por algum veiculo em seu
ponto cego. Assim, usando a camera traseira do carro para acudir o motorista,
auxiliando de maneira que evite um eventual acidente. Dessa forma, foi implementada
um sistema para detectar as motos em pontos cegos utilizando Visdo Computacional.
Foram usados dois tipos de modelos pré-treinados para ver qual atendia melhor o
nosso desenvolvimento. A pesquisa € caracterizada como uma Prova de Conceito,
do inglés Proof of concept (PoC), que corresponde a um teste de um software para
mostrar que o programa funciona e atraves de feedback chegar a um hiper parametro
gue seja aceitavel e condizente com a afericdo de viabilidade técnica (MCADAM,
2009). Na metodologia, foi utilizada a abordagem qualitativa e quantitativa, de

natureza aplicada, com o objetivo descritivo e com procedimentos experimentais.

Para validar a pesquisa, foram utilizados dois modelos pré-treinados e cinco
(5) imagens para validacdo da solucdo, na finalidade de detectar motos em
movimento. E os resultados preliminares indicam que a abordagem proposta pode

melhorar significativamente a reducdo de acidentes.

2. FUNDAMENTACAO TEORICA

2.1. Inteligéncia artificial
Iniciando sua histéria no ano de 1943 com o primeiro artigo sobre redes neurais apos

7 anos Alan Turing conhecido como pai da computacéo, criou o teste de Turing onde
ele avalia se uma maquina consegue se passar por um humano em uma conversa
por escrito, um ano depois em 1951 surgia a calculadora SNARC onde ela calculava
as operagdes matematicas simulando sinapse. Mas o “Marco Zero” ocorreu em 1956

na conferéncia de Dartmouth onde reuniu as maiores mentes da computacdo da



época, os participantes sairam de la entusiados que anos depois surgi-o Advanced
Research Projects Agency (ARPA). (Kleina 2018).

Nesse periodo teve um grande avanco em 57, Frank Rosenblatt apresenta o
perceptron. Esse algoritmo com nome de personagem de Transformers € uma rede
neural de uma camada que classifica resultados e comeg¢ou como uma maquina
chamada Mark 1. Ja em 58, surge a linguagem de programacao Lisp, que na época
virou padrao em sistemas de Inteligéncia artificial e hoje inspira uma familia inteira de
linguagens. Em 59, vemos pela primeira vez o termo machine learning, descrevendo
um sistema que da aos computadores a habilidade de aprender alguma funcao sem
serem programados diretamente pra isso. Basicamente, significa alimentar um
algoritmo com dados, para que a maquina aprenda a executar uma tarefa
automaticamente. Em 64, teve o primeiro chatbot do mundo, ELIZA, que conversava
de forma automatica imitando uma psicanalista, usando respostas baseadas em
palavras-chave e estrutura sintatica. E em 69 é demonstrado o Shakey, primeiro robd
gue unia mobilidade, fala e certa autonomia de ac¢éo. Ele era lento e cheio de falhas,
mas funcionava. (KLEINA 2018).

2.2. Aprendizado de Maquina

O aprendizado de maquina é uma vertente dentro da inteligéncia artificial, na qual ela
é dividida em subcamadas podendo ter varias ramificacdes em suas composicoes. O
Aprendizado de Maguina Supervisionado, o programador sempre coloca dois tipos de
informacdes os dados de entrada e os dados resultantes da determinada informacéao
para que o programa possa ter um auxilio em seu aprendizado um exemplo, é o filtro
de Spam, ele é treinado com muitos exemplos de e-mails junto a suas classes (spam
ou ndo spam) e conforme novos dados sdo fornecido a este modelo, ele consegue
fazer a Classificacdo pois ja foi ensinado a reconhecer padrbes dentro daquelas

classes (spam ou nao spam) (MAIA, 2020).

Algoritmos comuns nesse tipo de Aprendizado:

e K-NN (K-Nearest Neighbours).

e Decision Tree e Random Forest (Arvores de Decis&o e Florestas Aleatorias).
e Regressao Linear.

e Regressao Logistica.

e SVM - Maquinas de Vetores de Suporte.

e Redes Neurais



Em contrapartida o Aprendizado de Maquina N&o Supervisionado o
programador fornece os dados, porém ndo sdo rotulados, fazendo com que o
programa tente aprender sozinho. Um exemplo, vamos supor que vocé tenha um e-
commerce e que tenha um volume muito grande de dados sobre os visitantes do seu
site. Como ja foi dito, dados séo informacdes, vocé pode fazer inferéncias em cima
desses dados. Nesse caso, vocé pode querer aplicar um algoritmo de clustering,
algoritmo de generalizacdo, para detectar grupos de visitantes semelhantes para
tentar identificar comportamentos parecidos em relacdo as compras do seu site.
Como esses dados néo sao rotulados, vocé nao tem a informacao de quais grupos
existem e nem em qual grupo cada visitante pertence. O algoritmo tentara encontrar

essas conexdes sem a sua ajuda, sem a sua supervisao (MAIA, 2020).

Alguns algoritmos desse tipo de Aprendizado:

e Clustering:

e Clustering Hierarquico (HCA)

e k-Means Aprendizado da regra de associagao:
e Apriori

e Eclat

e Redes Neurais

O Aprendizado de Maquina Semi-Supervisionado um bom exemplo desse
aprendizado € o Google fotos, vocé ja deve ter notado isso nas suas fotos em familia
ou amigos. O servico carrega todas as suas fotos e automaticamente reconhece as
pessoas que estdo ali. Por exemplo, ele reconhece que a pessoa A aparece nas fotos
1, 3 e 5, enquanto a pessoa B aparece nas fotos 2, 4 e 6. O algoritmo faz um
agrupamento, sendo assim a parte ndo supervisionada. Ja a parte supervisionada é
guando vocé precisa rotular aquelas pessoas, ou seja, dizer ao aplicativo quem sao

aquelas pessoas (MAIA, 2020).

O Aprendizado de Maquina por Reforco, também chamado de agente. Que ira
interagir com o ambiente externo para realizar uma acao e atingir um determinado
objetivo. O ambiente ira recompensar ou punir o agente de acordo com suas acoes.
E assim, com base no feedback que ele recebeu por ter executado tal acdo, ele

aprendera por si s6 qual é a melhor estratégia (MAIA, 2020).

Figura 1 — Tipos de Aprendizado de Maquina
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2.3. Transfer Learning

Transfer learning € o método onde se aproveita 0s treinamentos realizados em
um dado momento, esse recurso € bastante aplicado pois reduz-se tempo de
treinamentos e formacao de dataset, dessa forma € possivel que os pesos das redes
ja treinadas possam ser reutilizados em uma rede neural e assim as mesmas podem
passar por um novo ciclo de treinamento com uma base de dados especificas a fim
de consegquir resultados rapidos com pouco treinamento a ser realizado, essa técnica
também possibilita a utilizacdo de uma rede neural sem nenhuma necessidade de
realizacdo de treinamento, para isso basta que conheca a estrutura da rede utilizada

assim como os seus parametros (BROWNLEE, 2019).

2.4. Redes Neurais

Quando os primeiros modelos de computadores eletrénicos foram produzidos deram
ao inicio ao estudo de redes neurais artificiais em 1943, onde os pesquisadores
McCulloch e Pitts apresentaram um modelo matemético de neurénio artificial no qual
podiam realizar fun¢des logicas simples, com isso sacramentando que a combinacgao
de varios neurdnios artificias em sistemas neurais tem um elevado poder
computacional (FACELI et al., 2021). Anos depois Rosenblatt em 1958 cria as redes

Perceptron que possuem duas camadas usando simples adicdo e subtragéo,



entretanto as pesquisas perderam notabilidade pois em 1970 apds a publicacdo do
livro de Minskey e Papert (1969).

Figura 2 - Estrutura da Rede Neural
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Conforme apresentada na Figura 2, uma Rede Neural Artificial (RNA) € um
modelo computacional muito simplificado do Sistema Nervoso Central. E um gréafico
orientado rotulado onde os veértices sao organizados em camadas. Os vértices sado
unidades computacionais bastante simples que correspondem a neurdnios biolégicos
simplificados. Eles integram, de forma néo linear, os sinais que recebem de outras
unidades. De acordo com o sinal que recebem, eles calculam seu préprio nivel de
ativacdo. As bordas do grafico correspondem as sinapses entre as unidades. Eles
codificam a influéncia de uma determinada unidade sobre qualgquer outra unidade que
recebe uma conexdo daquela. Cada conexao pode aumentar ou diminuir a ativacao
da unidade receptora e esta influéncia é representada pelo peso associado a borda.
Assim como o Sistema Nervoso Central, uma RNA é um sistema de aprendizado; ele
aprende a realizar uma tarefa a partir de dados que exemplificam a tarefa que esta
sendo executada. Um algoritmo de aprendizagem de RNA € um procedimento para
adaptar os pesos da rede de forma que a rede comece a realizar uma tarefa
computacional, conforme expresso pela associagdo da ativagcdo de unidades na
camada de entrada a ativagdo correspondente de unidades na camada de saida
(COELHO, 2017).



As redes neurais artificiais sdo redes interconectadas por elementos unitarios
conhecidos como neurdnios, esse nome existe visto que essas redes foram baseadas
no funcionamento do cérebro humano. Cada neurdnio é constituido pelas entradas,
gue sao os sinais provenientes de dados que podem ser de dados externos ou dados
de demais neurénios, eles tém também sua funcdo de ativacdo, que recebe a soma
de todas as entradas com seus respectivos pesos. O resultado da entrada passa por
uma funcédo de ativacdo que determina quando a saida do neurdnio sera ativada ou
ndo, ou seja, pode-se dizer que a saida do neurdnio dependera se o conjunto de
entradas atingirdo um valor suficiente para ativar a saida do neur6nio ou determinara
um valor de saida dependendo da funcdo de ativacdo do neurdnio (BRAGA,
LUDEMIR e CARVALHO, 2000).

Existem diversos tipos de funcdes de ativacdes, pode-se destacar a seguir:

e Tanh: abreviacdo para tangente hiperbdlica e tem sua saida variando
conforme a fungdo matematica entre -1 a 1; (PONTI MA, 2017)

e Logistic: representa a funcéo logistica com sua variacdo de O a 1; (PONTI MA,
2017)

e Relu: inicia uma rampa ou um funcéo de segundo grau somente para valores
positivos de entradas, caso contrario a funcdo mantera em valor nulo; (PONTI
MA, 2017)

e Prelu: € uma funcdo Relu onde é possivel ajustar alguns parametros tais como
a forma de trabalho d4 em caso de entradas negativas. (PONTI MA, 2017)

2.5. Aprendizado profundo

As Redes Neurais foram limitadas durante varias décadas devido as restricbes
de hardware. O avanco nos estudos de Redes com topologias mais complexas, como
o treinamento dezenas de camadas e varios milhdes de conexdes em conjuntos de
dados de milhdes, foram resolvidos em meados da década passada. Esse novo
paradigma é chamado de Aprendizado Profundo, do inglés Deep Learning, ou
simplesmente chamadas de Redes Profundas. Essas Redes Profundas séao treinadas
na GPUs em vez de CPUs e se beneficiam do ambiente de software personalizado.
Pois é possivel resolver problemas antigos impostos pela Inteligéncia Artificial, como
reconhecimento de fala, traducdo de texto, geracdo de sequéncia textual,
classificacdo imagem e geracao de texto a partir de imagem (LECUN, et. al 2015,
GOODFELLOW, 2016, BENGIO et al. 2013).

Uma Rede Neural Convolucional (RNC) é um tipo de rede neural de multiplas

camadas com arquitetura profunda, inspirada no funcionamento biolégico de



processamento de dados visuais, que utilizam a operacao de convolugdo ao invés da
multiplicagdo de matrizes em pelo menos uma das camadas. As RNCs vém sendo
amplamente utilizadas pela comunidade da computagdo, alcangcando resultados
praticos muito positivos (veiculos e robés autbnomos), e apresentando o maior
sucesso no tratamento de problemas envolvendo deteccdo, segmentacdo e
reconhecimento de objetos em imagens (LECUN et al. 2015). Convolugéo é um tipo
especializado de operagdo linear, que combina operagdes para extrair (filtrar)
determinadas informagdes de um conjunto de dados. Essa operagdo possui
caracteristicas importantes que permitem melhorar o desempenho do Aprendizado
de Maquina: conectividade esparsa e compartihamento de parametros
(GOODFELLOW et al. 2016).

2.6. Visdao Computacional

Visdo computacional € a ciéncia responsavel pela visdo de uma maquina, pela forma
como um computador enxerga 0 meio a sua volta, extraindo informagdes significativas
a partir de imagens capturadas por cameras de video, sensores, scanners, entre
outros dispositivos. Estas informacdes permitem reconhecer, manipular e pensar
sobre os objetos que compdem uma imagem. E a construcio de uma descricdo
explicita e significativa de objetos fisicos a partir de imagens. A compreensao da
imagem € muito diferente do processamento de imagens, que estuda a transformacao
imagem-imagem, ndo a construcao explicita de descricdo. Visdo computacional € a
construcdo de descricdes explicitas e significativas de objetos fisicos a partir de
imagens. A compreensdo da imagem € muito diferente do processamento de
imagens, que estuda transformacfes de imagem a imagem, ndo construcao explicita
de descricdo. Descricdes sdo um pré-requisito para reconhecer, manipular e pensar
em objetos. (BALLARD, 1982).

2.7. Carros autbnomos

O conceito relacionado a Carros Autbnomos consiste no uso de computacao aplicada,
utilizando inteligéncia artificial para que os veiculos fagam trajetos sozinhos sem a
intervencdo do condutor. Para isso, sao utilizados algoritmos de aprendizado
profundo para deteccao de placas, outros veiculos, pedestres, curvas etc. Porém essa
realidade parece estar um pouco distante, mesmo que existam hoje carros desse tipo,
nenhum é 100% autbnomo. Para ser mais exato hoje existem 6 niveis de autonomia

do veiculo, sendo nivel 0 o que depende 100% do condutor, mas possui alguns



auxilios como sistemas que ajudam o motorista a dar ré com sensores e entre outros.
J& no nivel 5 o motorista seria totalmente desnecessario para comandar o veiculo,
sendo seu o Unico trabalho € de configurar a rota. Atualmente estamos no nivel 3 no
qual o sistema do carro é capas de conduzir o veiculo, mas ele pede para que o
motorista assuma o controle do veiculo em algumas situagées (FONSECA, 2020).

O trabalho (DE ANDRADE, 2020) estrutura uma ferramenta com a finalidade
de contar de veiculos em variados tipos de rodovia e diferentes cenarios gravados
por cameras de seguranca, sendo que para alcancar seu objetivo foi utilizado YOLO
em conjunto com DeepSORT, para o rastreamento dos veiculos que serdo
contabilizados.

3. DESENVOLVIMENTO
O trabalho apresenta um estudo na area de Visdo Computacional com énfase na

deteccdo de motocicletas em pontos cegos de automoéveis, na finalidade de auxiliar
os condutores na direcdo defensiva. Foram validadas ferramentas que poderiam
auxiliar o desenvolvimento do projeto, sendo inicialmente planejada a criacdo um
modelo preditivo capaz de detectar motos. No entanto, optou-se pelo uso de
transferéncia de aprendizado com uso das redes neurais ja treinadas: Darknet! e
Openlimages 2.

e Darknet: modelo multiclasses capaz de detectar 80 objetos
e Openlmages: mdoelo multiclasses capaz de detectar 601 objetos

Conforme apresentado na Figura 3, a pesquisa foi organizada em trés etapas.
Sendo que a primeira € a utilizacdo do YOLO, que consiste na utilizacado de caixas
gue prevé em 3 escalas diferentes. Nosso sistema extrai recursos dessas escalas
usando um conceito semelhante para redes em piramide de recursos. De nosso
extrator de recurso base, adicionamos varias camadas convolucionais (REDMON,
2018). Os sistemas de deteccdo anteriores adaptam classificadores ou localizadores
para realizar a deteccao, que aplicam o modelo a uma imagem em Vvarios locais e
escalas. As regides de alta pontuacdo da imagem s&o consideradas deteccoes.
Usamos uma abordagem totalmente diferente. Aplicamos uma Unica rede neural a

imagem completa. Essa rede divide a imagem em regides e prevé caixas

! https://github.com/AlexeyAB/darknet/
2 https://pjreddie.com/darknet/



delimitadoras e probabilidades para cada regido. Essas caixas delimitadoras sao
ponderadas pelas probabilidades previstas (REDMON, 2018). A segunda etapa é a
utilizacdo dos modelos pré-treinados Darknet e Openlmages. Ja a terceira e ultima

etapa € a validacdo da pesquisa.

Figura 3 - Método da pesquisa

Utilizagdo dos Modelos YoLo Implementagdo Validagdo

Baixar os modelos Tirar fotos em
:!: + DarkNet Preparar o codigo ::Jal:r::':'rc:; €
* Openlmages </> para utilizar os modelo

Meodelos

Fonte: préprio autor

Etapa 1) Utilizacdo dos Modelos YoLo

Entrando no servidor do Gooble Colab3, conforme apresentado na Figura 4, foram
feitas 0 passo a passo: (a) foi feito o download do framework Darknet para poder
trabalhar com Deep Learning; (b) Apos sua instalacéo foi executado o comando para
checando se a pasta do Darknet esta integrada corretamente; (c) E uso dos modelos
pré-treinados que faz uso do YOLO.

Figura 4 - Utilizacdo do YoLo e Darknet

3 https://colab.research.google.com/?utm_source=scs-index



Detectando objetos com YOLO v4

- Etapa 1 - Download do Darknet

[ 1 !'git clone https://github.com/AlexeyAB/darknet

Cloning into "darknet'...

remote: Enumerating objects: 15316, done.

remote: Total 15316 (delta @), reusad @ (delta @), pack-reused 15316
Receiving objects: 1ee% (15316/15316), 13.72 MiB | 15.74 MiB/s, done.
Resolving deltas: 1@6% (12486/12486), done.

[ 1 1s

darknet/ sample_data/

[ 1 cd darknet/

/content/darknet

[ 1 1s
3Irdparty/ darknet_video.py net_cam_v4.sh*
build/ data/ README . md
build.ps1* image_yolov3.sh* results/
cfg/ image_yolovd.sh* scripts/
cmake/ include/ src/
CMakelists.txt json_mjpeg_streams.sh* vcpkg.json
DarknetConfig.cmake.in LICENSE video_yolov3.sh*
darknet_images.py Makefile video_yolov4,sh*
darknet.py net_cam_v3.sh*

Fonte: proprio autor

Apoés instalar o programa Darknet os modelos pré-treinados foram instalados,
conforme apresentado na Figura 5. O Darknet € um cédigo aberto de redes neurais
onde se desenvolvem trabalhos na area de Visdo Computacional para implementar
pesquisas ou construir modelos do zero com objetivos especificos. No caso desse
trabalho foram utilizados dois modelos fornecidos pela comunidade, citados

anteriormente.



Figura 5 - Instalagdo dos modelos pré treinados

- Etapa 2 - Baixando os pesos do modelo pré-treinado

© !wget hitps://github.com yAB/darknet/ olo_vi_optimal/yolovd.welghts

Etapa 2) Implementacéo
Na implementacdo foi realizada a: importacdo das bibliotecas; configuracdo do
arquivo de compilacdo do Cuda #; validagdo do uso da NVIDIA; implementagdo das

funcdes de deteccao de motos e apresentacao de imagens.

A) Importacéo das bibliotecas: As bibliotecas cv2 (OpenCV), matplotlib (Apresentar

graficos) e TensorFlow (configuracdo e compilacdo de redes neurais) € utilizada na

aplicacao.

B) Configuracdo do Makefile: Conforme apresentado na Figura 6, é feita a

configuracdo do arquivo MakeFile, na finalidade de deixa-lo no com informacdes de
uso de GPU, em vez do CPU, uso do OpenCV e usar o Cuda. E ao final do processo

de configuracao é feita a compilacédo do arquivo.

Figura 6 - Configuracdo do arquivo Makefile

[ ] !sed -i 's/OPENCV=0/0PENCV=1/' Makefile
lsed -i 's/GPU=8/GPU=1/' Makefile
lsed -i 's/CUDNN=6/CUDNN=1/' Makefile

Fonte: proprio autor

C) Validar NVIDIA: A validacdo se as configuracdes estdo ativas através do comando
nvidia-smi, conforme figura 7.

4 https://developer.nvidia.com/cuda-zone



Figura 7 - Validacéo das configuragcbes da NVIDIA

Invidia-smi

Mon Oct 25 19:57:42 2821

Tt T T T +
| NVIDIA-SMI 470.74 Driver Version: 46@.32.83 CUDA Version: 11.2 |
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‘===============================+======================+======================|
| @ Tesla Plee-PCIE... Off | o0200800:00:84.8 Off | e |
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\ | | N/A |
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| Processes: |
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Fonte: Proprio autor

D) Implementacédo das fung¢des: Atravées das funcbes detectar e mostrar é possivel

validar o uso do Modelo, conforme apresentado na Figura 8, Bloco A e Bloco B.

Figura 8 — Bloco A - Funcao Detectar; Bloco B - Funcdo Mostrar

Bloco A BlocoB i

import os def mostrar(caminho):

def detectar(imagem): imagem = cv2.imread(caminho)
os.system(f"./darknet/yolov4.weights {imagem}") fig = plt.gcf()

fig.set_size_inches(18,19)

plt.axis('off')

plt.imshow(cv2.cvtColor(imagem, cv2.COLOR_BGR2RGB))
plt.show()

Fonte: Proprio autor

mostrar('predictions.jpg')

Etapa 4) Validacao

Para a validacdo da solucdo proposta de detectar motocicletas em pontos cegos,
foram tiradas fotos de um veiculo em movimento e apos isso foram submetidas a
ferramenta. Conforme apresentada na Figura 9, é exemplifica a deteccdo de uma
moto em ponto cego. Dessa forma, o sistema localiza uma moto, no Bloco A da Figura

9, assim sera sinalizado ao motorista a existéncia de moto(s), Bloco B da Figura 9.

Figura 9 - (A) Deteccao de Moto; (B) Sinalizacdo de moto
Bloco A Bloco B



Fonte: préprio autor

O modelo Openimages, conforme apresentado na Figura 10, Bloco B, ndo é
capaz de detectar a existéncia de automoéveis e acaba focando nas rodas do carro.
Ja o modelo Darknet apresenta 6timo desempenho conseguindo identificar os dois

veiculos precisamente.

Figura 10 — (A) Predicdo Modelo Darknet; (B) Predicdo Modelo Openimages
Imagem (A) Imagem (B)

O

Fonte: préprio autor



Nas Figuras 11 e 12 sao apresentadas as comparacoes de deteccdo de motos
com os Modelo Darknet e Modelo Openimages. Na Figura 12, Bloco A, o Modelo
Darket obteve confiabilidade de 92%, ja o modelo B obteve uma acuracia de 49%
expondo a superioridade dos Modelo Darknet em comparacdo ao mesmo.
Percebesse que ele acabada se focando em outros objetos e com isso acaba
diminuindo a sua acuracia.

Figura 11 — (A) Predigdo Modelo Darknet; (B) Predigcao Modelo Openlmages

Bloco (A) Bloco (B)

Figura 12 — (A) Predicdo Modelo Darknet; (B) Predicdo Modelo Openimages



Fonte: Proprio autor

Conforme descrito nesta secdo e apresentado nas figuras 11 e 12, a
ferramenta foi submetida a experimentos, na finalidade de avaliar se as
funcionalidades estéo de acordo com o objetivo proposto. Dessa forma, a arquitetura
tecnoldgica proposta atende aos requisitos descritos na solucdo. Também € possivel
verificar que o Modelo Darknet € mais adequado de utilizar, quando é utilizada a
transferéncia de aprendizado podemos empregar que os modelos utilizados possuem

métricas diferentes de identificacdo que a carreta na hora da execucao do programa.

4. CONCLUSAO
Este trabalho apresentou uma pesquisa sobre Visdo Computacional com abordagem

de deteccdo de motos em pontos cegos de carros para tentar desvair os acidentes
ocorridos em vias. Com as altera¢gfes do padrédo de vida e nos habitos da sociedade,
vivemos rotinas exaustivas e muitas vezes corrida. Que se reflete diretamente no
transito, uma vez que temos mais pressa para realizar as atividades, o que acaba

tendo como consequéncia mais motoristas imprudentes no transito. A tecnologia



aplicada pode auxiliar as pessoas em tarefas basicas, como na direcdo defensiva.
Dessa forma, a presente pesquisa apresentou uma solugéo tecnoldgica para auxiliar
motoristas de carros na conducdo avisando ao condutor a deteccdo de motos em
pontos cego utilizando redes neurais com o framework YoLo. Os resultados
preliminares usando modelos pré-treinados foram muito satisfatérios, principalmente
utilizando o Modelo Darknet, quando comparado com o Modelo Openimages. Sendo
possivel que a visdo computacional com énfase na diminuicdo de acidentes de
transito tem um potencial de crescimento muito grande na prevencao de acidentes,

apoiando motoristas de carros tornando o transito mais seguro.
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