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Resumo: A detecgdo automatica de objetos em imagens tem se tornado uma area de
crescente interesse na comunidade cientifica, especialmente com o avanco das técnicas de
deep learning. Este estudo apresenta a implementac&o do algoritmo Faster R-CNN (Region-
based Convolutional Neural Network) para deteccédo de veiculos em ambientes de trafego
urbano. O trabalho utiliza o modelo pré-treinado FasterRCNN ResNet50 FPN disponivel na
biblioteca PyTorch, aplicado sobre imagens contendo veiculos em movimento. A
metodologia empregada consistiu na implementagdo de um pipeline completo de detecgéao,
incluindo carregamento de imagens via URL, pré-processamento, inferéncia do modelo e
visualizagdo dos resultados com bounding boxes e scores de confianga. Os resultados
demonstraram precisdo na identificacdo de veiculos, com o modelo conseguindo detectar
corretamente um veiculo esportivo vermelho com score de confianga de 0.97, evidenciando
a eficacia da arquitetura Faster R-CNN para aplicacbes em sistemas de transporte
inteligentes e monitoramento de trafego urbano.

Palavras-chave: Deteccao de objetos. Faster R-CNN. Deep learning. Visdo computacional.
Veiculos autbnomos.
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INTRODUGAO

A deteccdo automatica de objetos em imagens representa uma das aplicagbes mais
promissoras da visdo computacional contemporanea, com particular relevancia para
sistemas de transporte inteligentes e veiculos auténomos. Desde os trabalhos pioneiros de
Viola e Jones (2001) sobre deteccao de faces usando classificadores em cascata, até as
modernas arquiteturas baseadas em redes neurais convolucionais, a evolugdo dos
algoritmos de detecgao tem sido notavel. A introdugdo das Convolutional Neural Networks
(CNNs) por LeCun et al. (1998) revolucionou o campo da visdo computacional,
estabelecendo as bases para os avancos subsequentes em tarefas de classificacdo e

deteccdo de objetos.

O desenvolvimento de arquiteturas especificas para detecgdo de objetos ganhou impulso
com a criacdo do R-CNN (Region-based Convolutional Neural Network) por Girshick et al.
(2014), que introduziu uma abordagem de duas etapas combinando propostas de regides
com classificagao por CNNs. Esta metodologia foi posteriormente aprimorada com o Fast R-
CNN (Girshick, 2015), que otimizou o processo de treinamento e inferéncia através de um
esquema de pooling de caracteristicas compartilhadas. A evolugao natural dessa linha de
pesquisa culminou no Faster R-CNN, proposto por Ren et al. (2015), que integrou a geragao
de propostas de regides diretamente na arquitetura da rede neural, eliminando a

dependéncia de algoritmos externos.

A arquitetura Faster R-CNN representa um marco na deteccdo de objetos por sua
capacidade de operar em tempo real mantendo alta precisdo. O modelo utiliza uma Region
Proposal Network (RPN) para gerar propostas de objetos candidatos, seguida por uma rede
de classificagao e refinamento de bounding boxes. Esta abordagem de dois estagios tem
demonstrado performance superior em diversos benchmarks, incluindo o PASCAL VOC
(Everingham et al., 2010) e o Microsoft COCO (Lin et al., 2014), tornando-se uma referéncia

para aplicagdes em sistemas de visdo computacional.

No contexto especifico da detecgao de veiculos, a aplicagao de técnicas de deep learning
tem mostrado resultados promissores para sistemas de monitoramento de trafego e veiculos

autébnomos. Trabalhos como os de Redmon et al. (2016) com YOLO e Liu et al. (2016) com
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SSD demonstraram a viabilidade de sistemas de detecgao em tempo real para aplicacdes

veiculares.

A motivagao para este estudo reside na necessidade de avaliar o desempenho do Faster R-
CNN em cenarios reais de deteccao veicular, utilizando implementagdes que possam ser
facilmente replicadas e adaptadas para diferentes contextos de aplicacdo. O uso de modelos
pré-treinados, conforme proposto por Deng et al. (2009) no ImageNet, permite aproveitar
conhecimento previamente adquirido em grandes datasets, reduzindo os requisitos

computacionais e de dados para treinamento especializado.

METODOS

A metodologia empregada neste estudo baseia-se na implementagao do algoritmo Faster R-
CNN utilizando a biblioteca PyTorch e sua interface torchvision, seguindo as praticas
estabelecidas por Paszke et al. (2019) para desenvolvimento de aplicagbes de deep
learning. O pipeline implementado compreende quatro etapas principais: carregamento e
pré-processamento de imagens, configuragdo do modelo pré-treinado, execugao da

inferéncia e visualizagdo dos resultados com anotagdes graficas.

O carregamento de imagens foi implementado através de uma funcao dedicada que utiliza
a biblioteca requests para obtengao de imagens via URL, seguida pelo processamento com
a Python Imaging Library (PIL) para conversao ao formato RGB. A transformacgdo das
imagens para tensores PyTorch é realizada mediante a aplicagao de transforms.ToTensor(),
que normaliza os valores dos pixels para o intervalo [0,1] e reorganiza as dimensdes para o
formato padrao CHW (Channels, Height, Width) esperado pelas redes neurais

convolucionais, conforme descrito por Howard et al. (2017).

O modelo Faster R-CNN empregado utiliza a arquitetura ResNet-50 como backbone,
combinada com Feature Pyramid Networks (FPN) para extracdo hierarquica de
caracteristicas, seguindo a abordagem proposta por Lin et al. (2017). A escolha da ResNet-
50 como extrator de recursos baseia-se em seu equilibrio comprovado entre precisao e
eficiéncia computacional, conforme demonstrado por He et al. (2016) em seus experimentos

extensivos. O modelo € inicializado com pesos pré-treinados no dataset COCO, que contém
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80 classes de objetos incluindo veiculos, seguindo a metodologia de transfer learning
estabelecida por Yosinski et al. (2014).

@) sistema de classes utilizado corresponde ao conjunto
COCO_INSTANCE_CATEGORY_NAMES, que inclui 80 categorias de objetos do mundo
real, incluindo diferentes tipos de veiculos como carros, motocicletas, 6nibus e caminhdes.
Esta taxonomia foi estabelecida por Lin et al. (2014) como padrao para avaliagdo de

algoritmos de detecgao de objetos e € amplamente adotada na comunidade cientifica.

A visualizagao dos resultados é implementada através de uma fungao especifica que
desenha bounding boxes retangulares ao redor dos objetos detectados, acompanhados de
labels textuais indicando a classe predita e o score de confianga correspondente. A
implementacgao utiliza a biblioteca ImageDraw do PIL para renderizagado grafica, aplicando
um threshold configuravel para filtrar detec¢gdes com baixa confianga, seguindo as praticas

recomendadas por Padilla et al. (2020) para avaliagdo de sistemas de detecgéo de objetos.

O threshold de confianga utilizado foi definido em 0.5, permitindo a visualizagdo de
deteccdes com diferentes niveis de certeza do modelo. Esta escolha metodoldgica possibilita
uma analise mais abrangente do comportamento do algoritmo, incluindo casos limitrofes que
podem ser relevantes para aplicagdes especificas. A selecédo do threshold apropriado é vital
para o desempenho do sistema, conforme discutido por Davis e Goadrich (2006) em sua

analise sobre curvas de precisdo em problemas de classificacdo desbalanceada.

O cddigo-fonte desta pesquisa esta disponivel para download através do link:

https://qgithub.com/vitor-souza-ime/fasterrcnn.

RESULTADOS E DISCUSSAO

A implementacao do sistema de detecgao Faster R-CNN demonstrou resultados satisfatorios
na identificacdo de veiculos na imagem de teste utilizada. O modelo conseguiu detectar com
sucesso um veiculo esportivo vermelho com score de confianga de 0.97, indicando uma
predicdo confiavel por parte da rede neural. Este resultado esta em consonéncia com os
benchmarks reportados por Ren et al. (2015) no trabalho original do Faster R-CNN, que


https://github.com/vitor-souza-ime/kalman
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demonstrou mean Average Precision (mAP) superior a 70% no dataset PASCAL VOC 2007.

A Figura 1 apresenta o resultado.

Figura 1 - Fazendo predigdo com o modelo

Fonte: AUTOMOTIVO SHOPPING

A analise qualitativa da deteccédo revela que o bounding box gerado pelo modelo apresenta
precisao espacial adequada, englobando corretamente as dimensdes do veiculo. Esta
precisdo na localizagdo € particularmente importante para aplicagcbes em sistemas de
monitoramento de trafego, onde a determinagc&o exata da posigao dos veiculos € essencial
para analises subsequentes de fluxo e densidade veicular, conforme destacado por

Guerrero-lbafiez et al. (2018) em sua revisao sobre sistemas de transporte inteligentes.

O score de confianca de 0.97 obtido supera o threshold tipico de 0.5 utilizado em aplicacoes,
sugerindo que o modelo possui boa confiabilidade sobre a classificagdo correta do objeto
detectado. Esta confianga € particularmente relevante considerando que o veiculo na
imagem apresenta caracteristicas visuais distintivas, incluindo forma aerodinamica, cor
vibrante e contexto de pista de corrida, elementos que facilitam a discriminagao por parte da
rede neural. Trabalhos como os de Simonyan e Zisserman (2014) demonstraram que
modelos de CNN tendem a apresentar maior confianga quando os objetos alvo possuem
caracteristicas visuais bem definidas e contrastantes com o background.
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CONCLUSOES

A precisao espacial do bounding box gerado pelo modelo, juntamente com a confianga da
predi¢do, indica que a abordagem é viavel para aplicagdes que demandam localizagao de
veiculos, como sistemas de contagem automatica de trafego, analise de fluxo veicular e
deteccao de infracbes. Esta capacidade € particularmente relevante no contexto atual de

crescente demanda por sistemas de transporte inteligentes e automacao veicular.

A implementagcdao demonstrou também a importdncia da configuragdo adequada de
thresholds de confianga para otimizar o equilibrio de precisdo em aplicagdes especificas. A
flexibilidade do sistema em permitir ajustes deste paradmetro oferece adaptabilidade para
diferentes cenarios de uso, desde aplicagdes que priorizam precisdo até aquelas que

necessitam de maior sensibilidade na deteccao.

Em perspectiva futura, a integragdo deste sistema com tecnologias complementares como
rastreamento de objetos, analise de trajetorias e predigao de movimento poderia resultar em
solugdes mais abrangentes para monitoramento inteligente de trafego. A combinagdo com
dados de multiplas cameras e sensores adicionais poderia ampliar as capacidades de

analise e controle de sistemas de transporte urbano.
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