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RESUMO

Devido a sua geografia singular, os rios da Amazdnia apresentam um papel relevante no cotidiano
da regido, inclusive sendo o tinico acesso em comunidades mais remotas, e a falta de infraestrutura
em grande parte desta malha hidrovidria torna propicia o transporte de mercadorias ilegais devido
a falta de fiscalizacao.

Ao comparar com dreas urbanas, € possivel notar a possibilidade de um auxilio positivo para
as autoridades locais com o uso de tecnologias de reconhecimento, mas a falta de estruturas de
comunicacao prejudica a implementacao dessas tecnologias da mesma forma que € feita nas
cidades.

Este projeto propde o desenvolvimento de uma aplica¢io de rede neural voltada para auxiliar
em questdes de seguranca publica, através da detec¢do de embarcacdes em regides portudrias
localizadas no Estado do Amazonas, combinando as técnicas de Inteligéncia Artificial e os
disposivos de Sistemas Embarcados, sem uso de transmissao de dados em rede. A metodologia
consiste em: (a) Aquisicao de imagens de embarcagdes na Marina do Davi e no porto da Manaus
Moderna - Estado do Amazonas; (b) Preparaciao do dataset no formato esperado pelo modelo;
(c) Instalagdo, configuragdo e uso da Placa Jetson Nano no treinamento da Rede Neural; (d) Uso
de Transfer Learning, aproveitamento de um modelo pré-treinado (YOLOvV4 Tiny) para geracao
do modelo no novo conjunto de dados; (e) Validagc@o dos resultados obtidos.

Os resultados mostram que com o uso de versdes otimizadas para dispositivos embarcados,
foi possivel executar o algoritmo YOLOv4 Tiny, realizando a classificagao das embarcagdes e
contribuindo com novas imagens de embarcagdes, que entregam maior regionalidade aos dados

apresentados.

Palavras-chave: Inteligéncia Artificial; Redes Neurais; Sistemas Embarcados; Hidrovias Amaz6-

nicas; Embarcacdes; Seguranca Publica



ABSTRACT

Due to its unique geography, the rivers of the Amazon play a significant role in the daily life
of the region, including being the only access in more remote communities, and the lack of
infrastructure in much of this waterway network makes it conducive to the transport of illegal
goods due to the lack of supervision.

When compared to urban areas, it is possible to notice the potential for positive assistance to
local authorities through the use of recognition technologies, but the lack of communication
structures hinders the implementation of these technologies in the same way it is done in cities.
This project proposes the development of a neural network application aimed at assisting in
public security issues through the detection of vessels in port regions located in the State of
Amazonas, combining Artificial Intelligence techniques and Embedded Systems devices, without
the use of network data transmission. The methodology consists of: (a) Acquisition of vessel
images at Marina do Davi and the port of Manaus Moderna - State of Amazonas; (b) Preparation
of the dataset in the expected format for the model; (c) Installation, configuration, and use of the
Jetson Nano Board in training the Neural Network; (d) Use of Transfer Learning, leveraging a
pre-trained model (YOLOV4 Tiny) for model generation on the new dataset; (e) Validation of the
obtained results.

The results show that with the use of versions optimized for embedded devices, it was possible
to execute the YOLOv4 Tiny algorithm, performing the classification of vessels and contributing

with new vessel images, which provide greater regionality to the presented data.

Keywords: Artificial Intelligence; Neural Networks; Embedded System; Amazon Waterways;

Boats; Public Safety
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1 INTRODUCAO

Na complexa geografia do norte do Brasil, os rios desempenham um papel funda-
mental como vias de transporte para cargas e passageiros, formando corredores de transporte
essenciais que interligam ndo s as capitais e os centros urbanos, mas também as comunidades
isoladas. A malha hidrovidria da regidao, que supera os 16 mil quilometros de vias navega-
veis, € um eixo vital que suporta tanto o desenvolvimento socioecondmico quanto a cultura
local. A importancia desse sistema € corroborada por estatisticas da Agéncia Nacional de
Transportes Aquavidrios (ANTAQ) (2018) em colaboragao com a Universidade Federal do Par4,
revelando que, em 2017, os rios amazonicos foram responsaveis pelo transporte de 9,7 milhdes
de passageiros e aproximadamente 3,4 milhdes de toneladas de cargas.

Neste ambiente, o0 Rio Amazonas se demonstra um reservatorio essencial, detentor
de aproximadamente um quinto do fornecimento global de 4gua doce liquida e cobrindo uma
area de mais de seis milhdes de quildmetros quadrados, se destacando como um recurso hidrico
sem igual em escala mundial(UNESCO, 2022).

Ao analisarmos especificamente o Estado do Amazonas, podemos observar, com
base no relatorio da Agéncia Nacional de Transportes Aquavidrios (ANTAQ) (2018), que durante
o ano de 2017, aproximadamente 1,7 milhdes de passageiros e cerca de um milhdo de toneladas
de carga foram transportados por essas rotas. Essa intrincada rede hidrovidria de transporte
tem como epicentro de distribui¢do, organizagdo e gestao a capital Manaus, conforme mostra a
imagem 2, de onde a maioria dessas embarcacdes parte em direcdo aos municipios e localidades
do estado. E importante ressaltar que essas rotas podem abranger distancias que variam de
dezenas a milhares de quilometros.

Essa grande extensdo aliada a falta de infraestrutura, € propicia ao crescimento da
criminalidade na regido, de acordo com a publicacido Cartografias da violéncia na Amazonia do
Férum Brasileiro de Segurancga Publica (FBSP) (2023), a expansdo continua do crime organizado
na regido estd intrinsecamente ligada a falta de estrutura e fiscaliza¢do adequadas das hidrovias.
Em meio a disputa entre grupos criminosos pelo interior da Amazonia, uma area estratégica para
os negdcios ilicitos como mostra a Figura 1, como o escoamento de drogas, garimpo e extragao
de madeira, a auséncia de controle efetivo nas vias fluviais tem contribuido para o aumento
desses casos. A pesquisa revela a presencga estimada de 22 facgdes vinculadas ao narcotrafico
na regido, tanto de grupos nacionais como de paises fronteiri¢os ao Brasil. Estima-se que pelo

menos 178 cidades da Amazdnia Legal vivenciem a presenga desses grupos, afetando cerca de
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57,9% da populacao da regido.

Figura 1 — Redes Hidroviarias do Narcotrdfico na Amazonia.

Redes hidroviarias do narcotrafico na Amazonia

Hidrografia — Rota por transporte fluvial/maritma A Skank Maconha @ Cocaina
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Fonte: Projeto de Pesquisa Cartografias da Violéncia da Amazénia

Fonte: GLOBO (2020)

O crescimento exponencial das atividades de garimpo, especialmente entre 2018
e 2022, reflete a intensificacdo do garimpo ilegal, impulsionado pela fragilidade no controle e
fiscalizagao das rotas fluviais. Além disso, o aumento das apreensdes de cocaina pelas policias
estaduais e pela Policia Federal na regido, entre 2019 e 2022, destaca a crescente atividade do
narcotrafico nas hidrovias amazonicas. O relatorio também ressalta o crescimento das plantacdes
de coca em 2021, apontando para uma ampliacido do volume disponivel para apreensdao em todo
o mundo, enfatizando a importancia de medidas eficazes de controle e fiscaliza¢ao nas rotas
fluviais para conter o avango dessas atividades ilicitas.

O uso de inteligéncias artificiais no cotidiano da sociedade pode se tornar um auxilio
relevante no ambiente apresentado, ja4 que essas tecnologias sdo comuns em metropoles e
adaptadas a cendrios urbanos. Nessas dreas a infraestrutura de comunicacao permite melhor

acesso a informagdo, onde dados ficam disponiveis ao usudrio com maior rapidez. Dentre
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as tecnologias disponiveis estdo servicos relacionados ao transporte urbano, onde € possivel
realizar a identificacdo automadtica de veiculos através de placas ou caracteristicas especificas
dos mesmos.

Porém, em regides mais remotas e com servigos de comunicacao limitados, essa
acessibilidade fica comprometida, para essas areas o acesso a servicos de comunicacao de
maior velocidade € precdrio, indisponibilizando tecnologias disponiveis nesses centros urbanos,
especialmente na regido da Amazonia, onde apenas 76% dos domicilios t€m acesso a internet.
No estado do Amazonas, a situacdo € ainda mais restrita, sendo o interior a drea mais afetada
pela dificuldade de conexao. Os dados do Centro Regional de Estudos para o Desenvolvimento
da Sociedade da Informacao (2022), provenientes da Pesquisa sobre o Uso das Tecnologias
de Informagdo e Comunicacdo nos Domicilios Brasileiros, destacam que a conexao moével é
predominante na regido, representando 27% dos acessos, sendo uma conexao com problemas de
instabilidade e baixa qualidade de conexao.

Além da questdo de comunicagdo, ao sairmos do ambiente urbano € necessaria
adaptacdo para as diferentes localidades, passamos a ter vias, veiculos e meios diferentes de
locomocgao. Essa nova realidade exige de diferentes métodos para auxiliar autoridades publicas a
exercerem suas funcdes e manter a organizagdo nesses ambientes.

Sendo assim, a questdo norteadora para esse trabalho, pode ser assim apresentada:
“Seria vidvel o uso de tecnologias de reconhecimento de imagem para embarcagdes em regides
como a Amazonia?”

Como possivel resposta a esse questionamento hipotetizamos o uso de sistemas
embarcados, que sdo dispositivos eletronicos dedicados a executar tarefas especificas, podendo
estes ser moveis e independentes do uso de internet, viabilizando o uso da tecnologia de
reconhecimento em areas remotas. Estes dispositivos teriam a capacidade de implementar
solucdes como as redes neurais, sendo esta treinada para a identificacdo de embarcagdes. Além
da questdo de conexao, o sistema necessitaria de menor consumo de energia, se tornando mais

vidvel para uso de forma portatil.
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1.1 Objetivos

1.1.1 Objetivo Geral

Explorar o uso de redes neurais para identificagdao dos tipos de embarcagdes, divi-
dindo entre lanchas e barcos de passeio, utilizando de dispositivos embarcados para a geracao
do modelo e validacdo da eficacia do mesmo, visando entregar mobilidade a essa tecnologia e

torné-la disponivel em ambientes remotos.

1.1.2  Objetivos Especificos

* Coletar Dados: capturar imagens de embarcagdes em ambientes reais(Marina do Davi e
Porto da Manaus Moderna) diversificando os angulos de captura, visando ter maior regio-
nalidade nos dados coletados, para melhor validagao no ambiente hidrovidrio amazdnico.

* Preparar Dataset: realizar o processo de identificacdo dos pontos em que as embarcagdes,
de acordo com a sua devida classe(lanchas ou barcos de passeio), estdo dispostos em cada
imagem para uso dos dados na constru¢ao do modelo.

 Utilizar um dispositivo de sistema embarcado para a geracao do modelo: gerar o
modelo utilizando um dispositivo embarcado com alto poder de processamento e indepen-
dente de conexdes de rede, devido as limita¢des em transmissao de dados, sendo utilizada
a placa Jetson Nano.

* Implementar o conceito de Transfer Learning: aplicar o processo de Transfer Learning
para a geracdo do modelo visando ter uma economia de processamento na geracdo do
modelo, sendo utilizado o modelo YOLOv4 Tiny como base para o processo, aproveitando
de camadas ja existentes no modelo consolidado para reduzir o tempo e quantidade de
imagens necessdrias para a geracdo de um modelo personalizado com maior acuricia.

 Validar os resultados obtidos: verificar a precisdo e eficicia do modelo empregando a
Jetson Nano e utilizando como dados de entrada imagens presentes na internet e parte do

dataset feito para a validagdo.

1.2 Justificativa

A possibilidade de servigos desse tipo em regides remotas representaria um ganho

para seguranga e fiscalizagdo de embarcagdes. Apesar de melhorias de infraestrutura serem
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necessdrias para uma solucio permanente, esta solucdo seria capaz de obter resultados inclusive
nas atuais condi¢des. Do ponto de vista académico teriamos um trabalho relacionado a Redes
Neurais visando um ambiente que nio € muito explorado, podendo levar a novos insights sobre

diversas aplicacdes que podem ter seu uso validado nestes ambientes.

1.3 Estrutura do Trabalho

Com base nos estudos realizados e referenciados por artigos, teses, livros e outros
trabalhos de conclusdo de curso se deu inicio a constru¢do do presente trabalho, onde poste-
riormente foi possivel realizar a aplicagdo dos conhecimentos nos modelos de redes neurais.
Sendo este organizado da seguinte forma. No Capitulo 2 € feito o embasamento tedrico, apre-
sentando conceitos relevantes a problemadtica apresentada, sendo estes o Transporte Hidroviario
Amazodnico e Meios de Transporte utilizados, e também sobre os aportes técnicos do trabalho,
mencionando Inteligéncia Artificial, Redes Neurais e Sistemas Embarcados. No Capitulo 3
temos os trabalhos relacionados usados como referéncia que fazem uso de Redes Neurais para
processos de identificacdo. No Capitulo 4 € apresentado os processos realizados durante o
trabalho, desde a captacdo das imagens até a geragdo do modelo no dispositivo embarcado.
No Capitulo 5 € apresentado os resultados obtidos com o modelo gerado, através de dados e
gréficos sobre o modelo aplicado em novos conjuntos de dados. No Capitulo 6 concluimos com

contribui¢des, aprendizados e novos rumos possiveis para continuidade do trabalho.
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2 REFERENCIAL TEORICO

Neste capitulo, sdo apresentados conceitos relevantes para o melhor entendimento
sobre o trabalho desenvolvido, sendo estes: Transporte Hidrovidrio Amazdnico, Meios de
Transporte da Regido, Inteligéncia Artificial, Machine Learning, Redes Neurais Artificiais e

Convolucionais, YOLO, Transfer Learning, Sistemas Embarcados e Jetson Nano.

2.1 Transporte Hidroviario Amazénico

O transporte hidrovidrio refere-se ao uso de embarcacdes para o deslocamento de
cargas e passageiros através de vias fluviais que sdo naturalmente navegaveis ou que se tornaram
navegaveis através de intervencdes humanas(CUNHA; JR., 2020).

Na Regido Amazodnica, devido a sua geografia singular, o transporte hidroviario
possui uma grande influéncia na vida social e econdmica de regides mais distantes das dreas
metropolitanas. De acordo com Arima et al. (2014), as vias formadas para esse transporte na
regido possuem grande extensdo e influenciam a propria urbanizagdo da drea, sendo os maiores

centros urbanos da area formados proximos as margens dos rios, conforme visto na Figura 2.

Figura 2 — Portos de Pequeno Porte em Operacao.

Fonte: DNIT (2024)

De acordo com o levantamento realizado pela Agéncia Nacional de Transportes
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Aquavidrios (ANTAQ) (2015) sobre vias economicamente navegaveis do pais, as principais
hidrovias do pais s@o as seguintes: Amazodnica (17.651 quilometros), Tocantins-Araguaia (1.360
quildometros), Parana-Tieté (1.359 quildmetros), Paraguai (591 quildometros), Sdo Francisco
(576 quildmetros) e Sul (500 quilometros). A regido amazonica detém 80% das hidrovias, com
destaque para o complexo Solimdes-Amazonas. Segundo a pesquisa, o transporte hidroviario é
significativamente mais econdmico em termos de custo, capacidade de carga e impacto ambiental
se comparado ao transporte rodovidrio e ferroviario, além de ser o Gnico meio disponivel na
regiao

Segundo dados do Departamento Nacional de Infraestrutura de Transportes (2018)
em 2018, o Rio Amazonas € a principal rota de transporte e distribui¢do de cargas na regidao
Norte, respondendo por aproximadamente 65% do total transportado na drea. Estendendo-se
por 1.646 km, atravessa as bacias dos rios Foz do Amazonas, Jatapu, Madeira, Negro, Paru,
Tapajos, Trombetas e Xingu, e se conecta a hidrovia do Solimdes. Entre suas caracteristicas
notéveis estd a navegabilidade praticamente ininterrupta de seus afluentes, devido a profundidade
adequada de suas calhas e a auséncia de obstidculos como corredeiras na planicie amazonica.
Essa hidrovia facilita o transporte de passageiros, pequenas cargas e a maior parte do transporte
de cargas destinadas aos grandes centros regionais, como Belém (PA) e Manaus (AM). A
infraestrutura hidrovidria desempenha um papel crucial no comércio interno e externo da regido
Norte, proporcionando a oferta de produtos a precos competitivos. Atualmente, ela consiste em
vias de navegacao em corrente livre e trechos de rios canalizados, garantindo o fluxo continuo de

mercadorias e o desenvolvimento econdmico da regido.

2.1.1 Meios de Transporte na Regido Amazonica

A regido amazonica, com sua vasta extensdo de rios e densa floresta tropical, apre-
senta desafios Unicos em termos de transporte e mobilidade. Meios de transporte aquético
desempenham um papel crucial na conectividade e acessibilidade dessa regido, permitindo o
deslocamento de pessoas, mercadorias e recursos naturais em uma area de dificil acesso por
meios terrestres tradicionais. Entre os principais meios de transporte na regido amazonica,

destacam-se as lanchas e os barcos de passeio(CARVALHO; SOUZA, 2019).
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2.1.1.1 Lanchas

As lanchas na regido amazdnica sdo embarcacdes de propulsdo a motor que desem-
penham um papel crucial no transporte fluvial ao longo dos vastos rios da Amazdnia(Figura
3). Sdo caracterizadas por sua agilidade, velocidade e capacidade de navegar em dguas rasas,

tornando-as ideais para a locomogao répida e eficiente na regido(ROSA; SILVA, 2018).

Figura 3 — Lancha.

Fonte: Santin (2010)

Essas embarcagdes sao utilizadas para uma variedade de fins, incluindo transporte
de passageiros, entrega de suprimentos, pesca e turismo. Sao frequentemente encontradas
em comunidades ribeirinhas, servindo como meio de transporte essencial para conectar areas
remotas e isoladas as cidades e centros urbanos(COSTA; SOUZA, 2020). Sua versatilidade e
adaptabilidade as condi¢des fluviais desafiadoras da Amazonia as tornam uma escolha popular
para o transporte regional.

Em resumo, as lanchas na regido amazonica desempenham um papel vital no trans-

porte e na conectividade da regido, desafiando as condi¢des Unicas do ambiente fluvial amazonico.
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2.1.1.2 Barcos de Passeio

Os Barcos de passeio(Figura 4) na regido amazonica sdo embarcacdes essenciais
para o transporte de passageiros e mercadorias ao longo dos extensos rios amazonicos(SILVA;
MIRANDA, 2020). Estas embarcagdes, muitas vezes chamadas de "barcos regionais"ou "barcos
de linha", desempenham um papel vital na conectividade e no acesso as comunidades remotas e

dispersas ao longo das margens dos rios da Amazonia.

Figura 4 — Barco de Passeio em Porto Amazdnico.

Fonte: Carvalho (2014)

Os barcos de passeio na regido amazonica apresentam uma variedade de formas e
tamanhos, desde pequenas embarcacdes a motor até grandes navios equipados com alojamentos
para passageiros e carga(IBAMA, 2018). Sua adaptagdo as condicoes fluviais e a geografia da
regido permite que oferecam servigos de transporte confidveis e acessiveis, muitas vezes servindo
como a principal via de comunicagdo e comércio para as populacdes ribeirinhas.

Essas embarcagdes sdo caracterizadas por sua capacidade de navegar em dguas rasas e
de penetrar em dreas de dificil acesso, tornando-as uma opg¢ao vidvel para alcancar comunidades
remotas que ndo sdo facilmente acessiveis por outros meios de transporte. Além disso, os
barcos de passeio desempenham um papel importante no turismo regional, oferecendo viagens
panoramicas ao longo dos rios amazonicos, proporcionando aos turistas uma oportunidade tnica

de explorar a vasta biodiversidade e as paisagens exuberantes da regiaio(BARBOSA et al., 2017).
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2.2 Inteligéncia Artificial(IA)

Na evolugdo da producdo em vdrios setores temos maquinas substituindo o esfor¢co
humano em busca de evitar expor trabalhadores a trabalhos pesados ou lesdes por esforco
repetitivo. Mesmo isso sendo muito associado a esfor¢cos manuais em que robds ou outros
dispositivos fisicos auxiliam os trabalhadores em seus servigos, essa evolu¢ao também chega
ao campo de andlise de dados, onde tecnologias sao utilizadas para substituir a capacidade
humana de interpretacdo(WEISS ez al., 2017). Os dados que passam por andlises mencionados
anteriormente, podem se tratar de reconhecimento de voz, imagens, e informagdes em grande
volume.

De acordo com Martins et al. (2020), uma Inteligéncia Artificial (IA) se trata de
uma estrutura composta e articulada por softwares e também hardwares, que possui a finalidade
de auxiliar os seus usudrios a tomar decisdes baseados na associacdo de dados histéricos e no
reconhecimento de padrdes.

Com esses conceitos estabelecidos temos a IA como uma tecnologia criada por
pessoas com capacidade de realizar interpreta¢des. Isso ndo indica que a IA precisa ter interacao
com pessoas, ou realizar acdes humanas, mas que seu maior objetivo serd o cumprimento da
tarefa na qual foi treinada(DAMACENO; VASCONCELOS, 2018).

Para a criacao dessa tecnologia € necessario um processo de aprendizado, havendo
diferentes métodos aplicados atualmente, sendo estes determinados de acordo com a aplicacao a

qual esta tecnologia sera projetada.

2.2.1 Machine Learning (ML)

Machine Learning (ML) é uma édrea da IA que trata dos processos de desenvolvi-
mento de algoritmos e técnicas que tornam possivel o aprendizado de um sistema. O processo
nao € realizado através de uma sequéncia de instru¢des especificas, mas expondo o sistema a
exemplos passados para que o mesmo identifique padrdes e possa tomar decisdes com 0S novos
dados(BISHOP, 2006). No processo de identificacio de padrdes existem 3 diferentes técnicas:

* Aprendizado Supervisionado: método onde o conjunto de dados estd rotulado, dessa
forma todas as entradas tem suas saidas definidas e realizados ciclos de treinamento para
melhoria da acuraria do sistema, com isso € esperado que o modelo gerado ao final tenha

maior confiabilidade para identificar padroes em novos dados(CUNNINGHAM et al.,
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2008).

* Aprendizado Nao Supervisionado: método onde o algoritmo realiza inferéncias sobre
os dados de entrada sem ter conhecimento da saida esperada, sendo um método utilizado
para agrupamento de dadostMULLER; GUIDO, 2016).

* Aprendizado por Reforco: método onde o sistema deve aprender a realizar tomada de
acOes, com base em experiéncias passadas, visando ser recompensado ao final de suas
acoOes corretas e sofrendo penalidades em casos de erro(SUTTON; BARTO, 2018).

O aprendizado supervisionado ¢ amplamente reconhecido como o método mais
utilizado para o desenvolvimento de sistemas de IA para deteccao de objetos. Isso é destacado
pela adogdo generalizada de Redes Neurais Artificiais em tarefas de detec¢do de objetos, onde
o treinamento do modelo € realizado com conjuntos de dados anotados que especificam a

localizacdo e a classificagdo dos objetos nas imagens.
2.2.2 Redes Neurais Artificiais (RNA)

As Redes Neurais Artificiais (RNA) se referem a modelos de aprendizado de Inteli-
géncia Artificial que possuem a capacidade de adaptacao e aprendizado de determinadas tarefas
partindo da andlise de um conjunto de exemplos dados(OSORIO, 2000).

E denominado dessa forma por conter em sua estrutura fundamental o neurdénio
l6gico, criando uma relacdo com o cérebro humano, onde diversos neurdnios estdo conec-
tados em uma rede através de conexdes sindpticas, que sdo pontos de transmissdo entre os
neurénios(HAYKIN, 1999).

Seu funcionamento ocorre com base nos padrdes encontrados no conjunto de exem-
plos dados, onde o algoritmo busca definir quais padrdes melhor representam o seu objetivo de
busca(KOPILER et al., 2019). Na cria¢do desses padrdes os neurdnios recebem pesos de acordo
com sua relevancia, que determina a forga e a direcdo (positiva ou negativa) do sinal transmitido
entre os neurdnios, e sdo criadas as ligagdes definindo quais padrdes possuem relagdo (Figura 5).
Esse modelo € muito empregado no processamento de imagens devido a caracteristicas como:

robustez, generalizacdo, paralelismo e tolerancia ao ruido.
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Figura 5 — Estrutura de Rede Neural.

Fonte: Networks (2018)

* Robustez: descreve a capacidade do sistema de manter o desempenho frente a perturbacoes
ou incertezas, como dados ruidosos ou incompletos. De acordo com Kitano (2008) a
robustez é uma propriedade fundamental dos sistemas bioldgicos, refletindo em sistemas
de RNAs a capacidade de lidar eficientemente com erros e variacdes nos dados de entrada.

* Generalizacio: se refere a capacidade do modelo de performar bem em novos dados, ndo
vistos durante o treinamento, indicando que o modelo aprendeu as caracteristicas gerais dos
dados ao invés de memorizar especificidades do conjunto de treinamento. A generalizacio
€ crucial para a aplicabilidade pratica das RNAs em tarefas reais, onde o objetivo € fazer
inferéncias ou previsdes precisas sobre dados desconhecidos ou futuros(CARMINATI,
2018).

* Paralelismo: capacidade de processar multiplas operacdes simultaneamente, gracas a sua
estrutura composta por numerosos neurdnios artificiais. Este atributo € particularmente
valioso para implementa¢des em hardware especializado, como GPUs, que podem acelerar
significativamente o treinamento e a inferéncia de modelos de RNA.

* Tolerancia a Ruido: capacidade de filtrar distor¢cdes e focar em caracteristicas significati-
vas para realizar tarefas de classificacdo, regressao, ou qualquer outra aplicacao relevante.
Esta caracteristica € fundamental em cenarios do mundo real, onde os dados coletados
raramente sdo perfeitos ou completos(HONG; CHANG, 2002).

Ap0s o processo de aprendizado, as RNA, com suas ligagdes e peso dos neurdnios
ja definidos, captam as informacdes fornecidas pelas entradas e através das conexdes e dos

pesos estabelecidos tomam decisdes para realizar suas predi¢cdes. A complexidade do sistema,
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relacionada também a sua confiabilidade e poder de processamento, serd baseada pelo nimero
de neurdnios e camadas presentes nele(FERNEDA, 2006).

Suas caracteristicas o tornam tteis para uma ampla gama de tarefas, havendo uma
subdivisao que tem melhor aplicabilidade para processamento de dados com uma topologia
de grade, como imagens, videos e dados sequenciais de dudio, sendo estas as (Redes Neurais

Convolucionais (RNC)) (PACHECO, 2019).

2.2.2.1 Redes Neurais Convolucionais (RNC)

As RNC sao semelhantes as RNA tradicionais, pois consistem na mesma estrutura
de ligacdo de neur6nios em seus processos. Sendo seu padrio de entradas e saidas nos neurénios
seguindo a mesma operagdo encontrada nas RNA. A diferenca mais notdvel entre as RNC e as
RNA ¢ que as RNC sao usadas principalmente no campo do reconhecimento de padrdes em
imagens. Por permitir a extracdo de caracteristicas especificas das imagens na arquitetura, a
rede é mais adequada para tarefas focadas em imagens e reduzindo o nimero de parametros
necessdrios para configuracdo do modelo(O’SHEA; NASH, 2015). Alguns pontos relevantes na
arquitetura das RNC sdo:

* Camadas Convolucionais: A primeira etapa em uma RNC ¢é geralmente uma camada
convolucional. Nesta camada, filtros (ou kernels) sdo aplicados a imagem de entrada
para criar mapas de caracteristicas. Cada filtro é projetado para detectar caracteristicas
especificas, como bordas ou angulos. A operacdo de convolugdo envolve deslizar o filtro
sobre a imagem e calcular o produto escalar do filtro com a parte da imagem sobre a
qual ele estd posicionado, resultando em um mapa de ativagdo que indica onde uma
caracteristica especifica aparece na imagem. Com as caracteristicas destacadas, a matriz
na saida apresenta uma redu¢do no tamanho em comparagdo com os dados de entrada,

conforme mostra a Figura 6.
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Figura 6 — Aplicag¢do da camada de convolugao.
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Fonte: Tech (2022)

* Camadas de Pooling: O processo de Pooling ou Agrupamento € uma técnica comumente
empregada em redes neurais convolucionais para reduzir a dimensionalidade dos mapas
de caracteristicas, preservando informacdes essenciais enquanto diminui o tamanho dos
mapas. Isso é alcancado através de operacdes como Max Pooling, que mantém apenas
os valores maximos em regides do mapa, ou Average Pooling, que calcula a média. O
pooling ajuda a reduzir o nimero de parametros na rede, torna o processamento mais
eficiente e confere invariancia de translagcdo, embora possa levar a perda de detalhes finos
nas caracteristicas(GOODFELLOW et al., 2016).

* Camadas Totalmente Conectadas: As camadas totalmente conectadas em RNC sao
fundamentais para consolidar e transformar as caracteristicas extraidas das camadas con-
volucionais em uma forma adequada para a tarefa final, como classificagdo ou regressao.
Conectando cada neurdnio a todos os neur6nios da camada anterior, essas camadas sio
usadas no final da rede para mapear as caracteristicas aprendidas para as classes de saida,
permitindo representacdes mais complexas e abstratas dos dados de entrada. No entanto,
elas aumentam o nimero de parametros na rede, o que pode levar a problemas de overfitting
e aumentar a complexidade computacional( CHOLLET, 2018).

* Funcoes de Ativacao: A funcio de ativacdo em RNC desempenha um papel crucial na
introducao de ndo-linearidades nas saidas das camadas convolucionais, permitindo que a
rede aprenda e represente relacdes complexas nos dados de entrada. Essas fun¢des, como
ReLU (Rectified Linear Activation), tanh (tangente hiperbdlica) e sigmoid, sao aplicadas

apos as operagdes de convolugdo e pooling em cada neur6nio, transformando os valores
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de entrada em uma forma mais ttil para a tarefa final, como classificacdo ou deteccdo de
objetos. A fun¢ao ReLLU € uma das mais utilizadas devido a sua simplicidade e eficicia
computacional, enquanto outras fungdes como tanh e sigmoid sdo tteis em determinados
contextos, especialmente quando a saida precisa estar em um intervalo especifico. A
escolha da func¢ao de ativacdo pode ter um impacto significativo no desempenho e na
capacidade de aprendizado da rede, influenciando fatores como velocidade de convergéncia,
capacidade de generalizagdo e prevencdo de problemas como o desaparecimento do
gradiente. Portanto, a sele¢do adequada da funcdo de ativacio € essencial para o sucesso
de uma RNC em uma determinada tarefa.

Devido as caracteristicas apresentadas, as RNC tém sido amplamente utilizadas em
aplicacOes de visdo computacional, fornecendo uma abordagem eficaz para extrair caracteristicas
discriminativas de imagens. Um dos avancos significativos nesse campo € o YOLO (You Only
Look Once), uma arquitetura de deteccdo de objetos em tempo real que se baseia em RNC para

realizar detecc¢des precisas e rdpidas em uma tnica passagem pela rede.

2.2.2.1.1  You Only Look Once (YOLO)

O YOLO ¢ uma arquitetura de RNC usada para detec¢do de objetos em imagens.
Desenvolvido por Joseph Redmon e Santosh Divvala em 2016, o YOLO se destaca por sua
capacidade de realizar detec¢do de objetos em tempo real com alta precisao(REDMON et al.,
2016).

Nesta arquitetura o problema de detec¢do de objetos é abordado como um problema
de regressao de caixas delimitadoras e probabilidades de classe, permitindo que objetos sejam
identificados instantaneamente em uma imagem, conforme mostrado na Figura 7. Sua abor-
dagem divide a imagem de entrada em uma grade de células e, para cada célula, prevé caixas
delimitadoras e probabilidades de classe, resultando em detec¢des eficientes e precisas.

Ao contrario de métodos tradicionais baseados em propostas de regido, que exigem
multiplas passagens pela rede, o YOLO realiza detec¢des e localizagdo dos objetos em uma
Unica passagem, indicando que a arquitetura faz uso do método Single Shot Detector (SSD),
tornando-o especialmente adequado para aplicagdes onde a velocidade € critica, como veiculos

autdonomos e sistemas de monitoramento de seguranca(BOCHKOVSKIY et al., 2020).
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Figura 7 — Exemplo de predicao realizada pelo YOLO.
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Fonte: Redmon e Farhadi (2016)

Desde sua introdugdo, o YOLO passou por vdrias iteracdes, como YOLOV2 e
YOLOV3, chegando atualmente ao YOLOVS, cada uma introduzindo melhorias incrementais
em termos de precisdo e eficiéncia computaciona(REDMON; FARHADI, 2018). Com sua
capacidade de fornecer detecgdes rapidas e precisas, 0 YOLO se estabeleceu como um dos
frameworks mais populares para deteccao de objetos em tempo real.

O YOLO € uma arquitetura eficiente e poderosa para detec¢do de objetos em imagens
em tempo real. No entanto, embora seja altamente eficaz em detectar uma ampla variedade de
objetos em cendrios genéricos, pode surgir a necessidade de adapté-lo para tarefas especificas ou

conjuntos de dados exclusivos, com isso € necessario o uso do processo de Transfer Learning.

2.2.3 Transfer Learning

Transfer learning é uma técnica que permite adaptar modelos de aprendizado de mé-
quina pré-treinados em tarefas gerais para tarefas mais especificas, aproveitando o conhecimento
adquirido durante o treinamento inicial. Sendo particularmente util quando o conjunto de dados
obtidos para a tarefa especifica € reduzido ou quando o objetivo € detectar classes de objetos

diferentes das presentes no conjunto de dados original(PAN; YANG, 2010).
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A aplicacdo do transfer learning geralmente envolve o uso de um modelo pré-
treinado em um conjunto de dados maior que contém uma ampla variedade de classes de objetos.
Em seguida, esse modelo € fine-tuned em um conjunto de dados especifico, sendo esse um
processo onde os pesos das camadas convolucionais sdo ajustados para que aprendam a detectar
objetos relevantes para a nova tarefa (YOSINSKI et al., 2014). Esse processo de fine-tuning
pode ajudar a melhorar significativamente o desempenho do modelo no conjuntos de dados
especificos, especialmente quando hd uma escassez de dados de treinamento disponiveis.

O modelo gerado ao fim do processo precisa ser validado, baseado em métricas
relevantes de acordo com a tarefa realizada pelo modelo. Nesse contexto, a definicdo e o célculo

de métricas apropriadas desempenham um papel crucial.

2.2.4 Meétricas de Avaliagdo

Métricas de avaliacdo sdo medidas quantitativas usadas para avaliar o desempenho
de modelos de aprendizado de maquina em uma determinada tarefa(PROVOST; FAWCETT,
2013). Essas métricas fornecem uma maneira objetiva de entender o desempenho do modelo e
oferecer insights tteis para ajustes e melhorias dos modelos. No campo da anélise de imagens,
algumas métricas relevantes sdo:

* Precisdo (Accuracy): A precisdo mede a propor¢cdo de exemplos classificados corretamente
pelo modelo em relacdo ao total de exemplos.

» AP(Average Precision): Precisdo das detec¢des para uma classe especifica em diferentes
niveis de confianca.

* mAP(Mean Average Precision): Medida geral da precisdo da detec¢do considerando
todas as classes de objetos presentes no conjunto de dados.

* Revocacao (Recall): A revocagdo mede a proporcao de exemplos positivos corretamente
identificados pelo modelo em relacdo ao total de exemplos positivos na base de dados.

* F1-Score: O F1-Score é a média harmonica entre precisao e revocagdo e fornece uma
medida Unica que equilibra ambas as métricas.

* Matriz de Confusao (Confusion Matrix): Uma matriz que resume o desempenho do
modelo, mostrando o nimero de verdadeiros positivos, verdadeiros negativos, falsos
positivos e falsos negativos.

* IoU (Intersection over Union): Uma métrica comum em detecg@o de objetos que mede a

sobreposicdo entre as caixas delimitadoras previstas e as caixas delimitadoras reais.
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Ap6s a geracdo e validacdo do modelo de rede neural, este pode ser implementando
em diferentes tipos de hardware. Com a evolu¢do de tecnologias méveis, dispositivos de menor
dimensdo apresentam capacidades mais avancadas para processar essas tarefas, sendo relevante

o uso de Sistemas Embarcados na implementacao do sistema.

2.3 Sistemas Embarcados

Um Sistema Embarcado € definido, por Malinowski e Yu (2011), como “um sistema
computacional que faz parte de um sistema maior e implementa alguns dos requerimentos
deste sistema”. Sistemas Embarcados sdo sistemas completos e independentes capazes de
realizar determinadas tarefas conforme sua programacao, o avanco no desenvolvimentos dessas
tecnologias contribui para a miniaturizacao desses dispositivos, onde temos hardwares cada vez

menores com capacidade de processamento mais elevada.

Figura 8 — Exemplos de placas de Sistemas Embarcados.

——

Fonte: Victor (2018)

Nessa questdo temos dispositivos com capacidade de realizar processamentos que
antes requeriam de maquinas com hardware mais avangado ou com grande dependéncia de
estruturas de comunicacio de dados, desempenhando um papel crucial em uma variedade de
aplicacdes, desde dispositivos domésticos inteligentes até equipamentos médicos e sistemas
de controle industrial(WOLF, 2008). Seguem algumas caracteristicas relevantes dos sistemas

embarcados:
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* Eficiéncia Energética: Os sistemas embarcados sdo projetados para operar com baixo
consumo de energia, muitas vezes alimentados por baterias ou fontes de energia limitadas.
Isso € essencial para dispositivos moveis, Internet das Coisas e outras aplicagdes onde a
eficiéncia energética € uma preocupacdo primordial(BENINI; BOGLIOLO, 2000).

* Tamanho Compacto: Os sistemas embarcados geralmente t€ém um tamanho fisico redu-
zido, ocupando pouco espaco e sendo facilmente integrados em dispositivos menores. Isso
os torna ideais para aplicacdes onde o espaco € limitado, como dispositivos vestiveis e sis-
temas embarcados em veiculos, ampliando assim suas possibilidades de aplicacio(PONT;
SOTIRIADES, 2017).

* Desempenho Especifico: Os sistemas embarcados sdo otimizados para tarefas especificas
e geralmente t€ém um conjunto limitado de recursos de hardware e software. Eles sdo
projetados para atender aos requisitos de desempenho das aplicagdes para as quais sao
destinados, fornecendo o poder de processamento necessario para executar as tarefas de
forma eficiente(LEE et al., 2016).

* Confiabilidade: Devido ao seu uso em aplicacdes criticas, como sistemas de controle de
avides e dispositivos médicos, os sistemas embarcados devem ser altamente confidveis e
capazes de operar de forma consistente em uma variedade de condi¢des ambientais e de
operagio.

* Tempo Real: Muitos sistemas embarcados sdo projetados para operar em tempo real, o
que significa que eles devem responder a eventos e entradas dentro de prazos estritos e
previsiveis. Isso € crucial em aplicacdes como controle de processos industriais, automagao
e sistemas de segurancga.

* Baixo Custo: Os sistemas embarcados sio frequentemente produzidos em grande escala e
devem ser economicamente vidveis. Isso requer uma combinacdo de hardware e software
otimizados para reduzir custos de produ¢@o e manutengao.

* Comunicacao e Conectividade: Com o crescimento da Internet das Coisas, muitos
sistemas embarcados precisam ser capazes de se comunicar com outros dispositivos e
sistemas, exigindo suporte para uma variedade de tecnologias de comunica¢do, como
Wi-Fi, Bluetooth, e redes celulares.

Essas caracteristicas os tornam ideais para uma ampla gama de dispositivos e sis-
temas, desde dispositivos portdteis até sistemas criticos em tempo real. Um exemplo notdvel

de sistema embarcado € a placa Jetson Nano da NVIDIA, uma plataforma de desenvolvimento
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que combina poder de processamento de alto desempenho com eficiéncia energética e tamanho

compacto.
2.3.1 Jetson Nano

A Jetson Nano € uma placa de desenvolvimento computacional voltada para apli-
cagoes de inteligéncia artificial e aprendizado de maquina em sistemas embarcados. Fabricada
pela NVIDIA, essa placa oferece uma plataforma de baixo custo e baixo consumo de energia,
mas com capacidade de processamento de alto desempenho, permitindo a execu¢ao de modelos
de redes neurais complexos em tempo real. Equipada com uma GPU NVIDIA Maxwell de
128 niicleos CUDA, a Jetson Nano € capaz de realizar tarefas de inferéncia de redes neurais
profundas de forma eficiente, tornando-a adequada para uma ampla variedade de aplicagdes,
incluindo visao computacional, reconhecimento de padrdes e sistemas autdbnomos. Além disso,
sua arquitetura compacta e sua variedade de interfaces de conectividade tornam-na uma escolha
popular entre pesquisadores, estudantes e desenvolvedores que buscam explorar e implementar

solugdes de IA em dispositivos embarcados.

Figura 9 — Placa Jetson Nano.

Fonte: Lima (2019)
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3 TRABALHOS CORRELATOS

Neste capitulo serd apresentado trabalhos correlatos ao problema apresentado. Na
revisdo da literatura foi notado que o desenvolvimento de sistemas de reconhecimento de veiculos
tem sido objeto de intensa pesquisa devido a sua ampla gama de aplicacdes em diferentes domi-
nios, incluindo seguranga publica, monitoramento de trafego, controle de fronteiras, vigilancia
maritima, entre outros. Esses sistemas visam identificar e classificar veiculos em ambientes
variados, como estradas, dreas urbanas, corpos d’dgua e até mesmo no espaco aéreo, contribuindo
para uma melhor compreensdo e gerenciamento dos fluxos de transporte e mobilidade.

No contexto terrestre, numerosos estudos t€ém explorado técnicas de visdo computaci-
onal e aprendizado de mdquina para o reconhecimento de veiculos em estradas, estacionamentos
e 4reas urbanas. Esses sistemas sdo capazes de identificar diferentes tipos de veiculos, como
carros, Onibus, caminhdes e motocicletas, com base em caracteristicas visuais especificas, como
forma, tamanho e padrées de movimento. No contexto aquatico, o reconhecimento de embar-
cagoes € fundamental para o monitoramento de atividades maritimas, controle de fronteiras
e seguranca costeira. Projetos nesta area empregam técnicas de processamento de imagem e
andlise de padrOes para identificar navios, barcos, lanchas e outras embarcacdes em rios, lagos e
oceanos, contribuindo para a protecdo de recursos naturais e prevencao de atividades ilegais.

Nesta secdo de trabalhos correlatos, serdo apresentados alguns projetos relevantes de
reconhecimento de veiculos, abrangendo tanto o ambiente terrestre e aquatico, destacando suas

metodologias, resultados e contribui¢des para o avanco da area.

3.1 Research on Boat Identification Based on Improved Loss Function of Deep Convoluti-

onal Neural Networks

No trabalho de Guo et al. (2019) foi realizada a identificagdo de embarcagdes no
monitoramento do trafego maritimo, focando na dificuldade de identificar precisamente embar-
cacgOes relativamente pequenas em cenas complexas. Diante dessa situacdo, este artigo propde
ajustes nos parametros do modelo YOLOV3 e criagdo de um novo modelo SSD YOLO-H. Este
modelo resolve efetivamente o problema da baixa precisdo do modelo devido ao desequilibrio
das amostras. Para provar a eficacia do modelo, foi utilizado o conjunto de dados MS-COCO
para avaliacdo. Os resultados experimentais mostram que o YOLO-H na MS-COCO realiza

um Average Precision (AP) de teste do COCO de 34.3, sendo o valor obtido 1,3 pontos mais
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alto do que o YOLOVv3. Na tarefa real de identificacdo de embarcacdes, € testado o problema
de baixa resolugdo e dificil deteccao de alvos pequenos, sendo comprovado pelos resultados

experimentais que o0 modelo YOLO-H pode identificar efetivamente alvos pequenos.

3.2 Embedded CNN based vehicle classification and counting in non-laned road traffic

O trabalho proposto por Chauhan et al. (2019) aborda a classificagdo e contagem
de veiculos no trafego rodovidrio, uma tarefa de grande importancia no campo da engenharia
de transporte. No entanto, a ampla variedade de veiculos (como motocicletas, triciclos, carros,
onibus, caminhdes etc.) circulando em estradas de regides em desenvolvimento, sem qualquer
disciplina de faixa, torna a classificacdo e contagem de veiculos um problema dificil de automa-
tizar. Neste artigo, sdo utilizados multiplas versdes do modelo YOLO e treinados para vérias
classes de veiculos utilizando um dataset proprio de dados de estradas de Delhi. Os resultados
mostram uma Mean Average Precision (mAP) de até 75% em uma divisdo de treinamento-teste
de 80-20, usando 5562 quadros de video de quatro locais diferentes. Além disso, devido a
conectividade de rede de dados ser escassa em certas regides para transmissoes continuas de
video das estradas para servidores em nuvem, também foi avaliado o uso de diferentes sistemas

embarcados para inferéncia dos modelos testados.

3.3 YOLO-RTUAYV: Towards Real-Time Vehicle Detection through Aerial Images with

Low-Cost Edge Devices

O trabalho de Koay et al. (2021) foca na questdo da detec¢@o de veiculos baseado em
imagens aéreas, que tem sido uma drea de pesquisa ativa devido ao aumento de disponibilidade
de veiculos aéreos ndo tripulados (VANTS). No entanto, as imagens aéreas apresentam desafios,
como grandes variacdes e tamanhos de objetos geralmente pequenos, resultando em menor
precisdo de deteccdo. Neste trabalho, exploramos o uso de técnicas de deteccdo de objetos de
aprendizado profundo de ponta em hardware de sistemas embarcados. Com isso € apresentado
o modelo YOLO-RTUAY, uma versdo aprimorada do YOLOv4-Tiny, como soluc¢io proposta.
Os experimentos foram realizados nos datasets VAID e COWC, comparando o desempenho
do modelo gerado com vdrias contrapartes de estado da arte. O modelo proposto demonstrou
uma precisdo média superior (mAP) e quadros por segundo (FPS) em comparag¢do com outros

modelos YOLO Tiny, especificamente quando implantados na placa Jetson Nano 2 GB.
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3.4 Tabela comparativa dos trabalhos relacionados

A Tabela 1 apresenta o comparativo dos trabalhos baseado nos seguintes pontos:

modelo utilizado, objetos de interesse, dataset utilizado e hardware utilizado.

Tabela 1 — Projetos Relacionados.

Trabalhos (GUO et | (CHAUHAN (KOAY etal., Trabalho
al.,2019) | etal., 2019) 2021) Proposto

Modelo Utilizado YOLOv3 YOLOVS YOLOvV4 Tiny YOLOv4

Tiny

Objetos de Interesse Veiculos Veiculos Veiculos Veiculos

Marinhos Terrestres Terrestres Fluviais

Dataset Utilizado MS-COCO Proprio VAID and COWC Préprio
(Veiculos (Embarca-

de Delhi) ¢coes em

Manaus)

Hardware Implementado | Desktop Muiltiplos | Jetson Nano 2GB Jetson
Sistemas Nano 2GB
Embarca-
dos

Fonte: Préprio Autor (2024)

Todos os estudos abordados adotaram o YOLO como o modelo comum, servindo
como referéncia para suas implementacdes, mesmo em versdes distintas, destacando assim a
importincia desse modelo no campo do reconhecimento de imagens. As pesquisas de Chauhan et
al. (2019) e Koay et al. (2021) concentraram-se principalmente no uso de dispositivos embarcados
e aplicados em ambientes terrestres, onde a quantidade de estudos relacionados é maior. Por
outro lado, o estudo de Guo et al. (2019) foi o Unico a utilizar hardware desktop e a abordar
veiculos em ambientes aquaticos, especificamente no meio marinho. Tanto os estudos de Guo
et al. (2019) quanto os de Koay et al. (2021) utilizaram conjuntos de dados preexistentes para
validacdo, enquanto o estudo de Chauhan ez al. (2019) empregou um conjunto de dados préprio
com imagens de veiculos de Nova Delhi, destacando as particularidades buscadas pelo estudo
em um ambiente real.

O trabalho proposto baseia-se em aspectos dos estudos mencionados, utilizando o
modelo YOLO como base para a criacdo de um modelo personalizado, especificamente a versao
YOLOV4 Tiny, e também focando em veiculos aquaticos, porém em um ambiente fluvial. O
conjunto de dados utilizado € préprio, visando especificar os objetos de interesse de acordo com
aregido. Além disso, sua implementaco € realizada em um dispositivo de sistema embarcado, a

placa Jetson Nano 2GB, com o intuito de proporcionar maior mobilidade ao projeto.
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4 METODOLOGIA

Este trabalho se baseard, de acordo com Silveira e Cordova (2009), na metodologia
de abordagem quali-quantitativa, visto que focaremos na aplicacao do sistema e seus resultados,
e também avaliaremos dados referentes as embarcagdes e especificidades dos locais inseridos.
Quanto a sua natureza, de acordo com Silva e Menezes (2005), consideraremos como pes-
quisa exploratdria, devido a baixa informacgdo sobre pesquisas relacionadas dentro do ambiente

proposto.

4.1 Procedimentos Metodologicos

Neste trabalho serd gerado um modelo de Rede Neural através do processo de
Transfer Learning utilizando a placa Jetson Nano para reconhecimento de embarcacdes, seguindo

o fluxograma indicado na Figura 10.

Figura 10 — Fluxo do Trabalho.

Captura das imagens de
embarcagoes em um
ambiente real

Configuracao da Placa
Jetson Nano

Rotular as imagens Instalacao da Biblioteca
capturadas Darknet

Treinamento do modelo
utilizando processo de
Transfer Learning

Validacao do Modelo

Fonte: Préprio Autor (2024)

O primeiro passo envolve a coleta de imagens de embarcagdes de variados tamanhos,
capturadas em locais reais como o Porto da Manaus Moderna e a Marina do Davi. Segue-se

entdo o processo de tratamento e rotulacdo dessas imagens no formato compativel com o modelo
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YOLO. Simultaneamente, procede-se com a configuracio do sistema operacional na placa Jetson
Nano e a instalagao da biblioteca Darknet, habilitando assim o uso do framework YOLO. Com as
imagens preparadas no formato adequado e a placa devidamente configurada, € possivel avangar
para a fase de treinamento do modelo, utilizando a técnica de Transfer Learning. A etapa final

consiste na validac@o dos resultados obtidos com o modelo treinado.
4.1.1 Captura das Imagens

Com o objetivo de incorporar uma maior representatividade regional aos dados
utilizados para desenvolver o modelo, optou-se pela coleta de imagens de embarcacdes em
locais reais. As locacdes escolhidas foram a Marina do Davi e o Porto de Manaus (Figura
11), ambos reconhecidos como centros de intensa atividade de transporte fluvial. Isso se deve,
principalmente, a elevada procura por servicos de transporte que atendam tanto a destinos

turisticos quanto a viagens intermunicipais, respectivamente(GASPAR et al., 2021).

Figura 11 — Embarcac¢des na Marina do Davi e Porto de Manaus.
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Fonte: Préprio Autor (2024)

As imagens foram obtidas sob duas perspectivas: uma estética, na qual a embarcagdo
€ vista em relagdo ao porto, e outra dindmica, na qual a embarcacao € vista em relacdo a outra
embarcac¢do. Procurou-se variar os angulos de captura de uma mesma embarcacdo, além de
registrar embarcacdes de diferentes tamanhos para facilitar a classificacdo entre lanchas, que
sdo de menor porte, e barcos de passeio, que sao de maior porte. As fotos foram tiradas em
equipe(Figura 12), utilizando cameras de celulares, e também foram capturados videos para fins
de validacdo. Apds uma sele¢do inicial para excluir imagens de baixa qualidade, um total de

1000 imagens foram mantidas para ser utilizado no modelo.
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Figura 12 — Equipe responsdvel pela captura de imagens.
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Fonte: Préprio Autor (2024)

4.1.2 Tratamento das imagens

Para reduzir o processamento necessario durante o treinamento do modelo, foi
empregado um script em Python (ver Apéndice A) com o objetivo de diminuir as dimensdes das
imagens para 1200 pixels de largura por 900 pixels de altura, bem como a qualidade das mesmas.
Seguidamente, procedeu-se com a rotulacdo de cada imagem, inicialmente classificando-as
como lancha e barco de passeio, nesta sequéncia especifica a fim de evitar erros no processo
de rotulacdo. Para o modelo YOLO, além da imagem, € essencial a criacdo de um arquivo em
formato fext, nomeado da mesma forma que a imagem correspondente.

Esse arquivo deve compreender 5 valores estruturados da seguinte forma: <classe-
id> <x> <y> <largura> <altura>, referentes a identificacdo e localizacdo (conforme ilustrado
na Figura 13) do objeto, com cada valor especificando:

* classe-id: um nimero inteiro que identifica o objeto, utilizado como indice para o nome
das classes, comegando em 0.

* x: um valor decimal de 0 a 1 que representa a localizac@o central do retangulo de deteccio
no eixo horizontal.

* y: um valor decimal de 0 a 1 que marca a localiza¢@o central do retangulo de deteccdo no
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eixo vertical.
* largura: um valor decimal de 0 a 1 que define a largura do retangulo de detecc¢ao.

e altura: um valor decimal de 0 a 1 que determina a altura do retdngulo de deteccao.

Figura 13 — Formato de r6tulo do YOLO.
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Fonte: Academy (2024)

Os valores, situados no intervalo de 0 a 1, representam o percentual da localiza¢do
dos pontos em relacdo a imagem, permitindo que as dimensdes da imagem sejam alteradas sem
que haja perda de informacdes.

A ferramenta Make Sense, um servigco online acessivel diretamente pelo navegador
sem a necessidade de instalagao ou configuracdes adicionais, foi empregada para a rotulagao
das imagens. O processo comegou com 0 upload das imagens para o servi¢co, seguido pela

identificac@o manual dos objetos presentes em cada imagem(Figura 14).

Figura 14 — Ferramenta Make Sense.
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Fonte: Préprio Autor (2024)
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Depois de completar esses procedimentos em todas as imagens, procede-se a expor-
tacdo dos arquivos. Nesta fase, os arquivos sao salvos no formato zext, mantendo o nome original

da imagem correspondente e incluindo as coordenadas mencionadas anteriormente.

4.1.3 Configuragdo da Placa Jetson Nano

Em paralelo as etapas ja apresentadas, € possivel realizar a configuragcdo da placa
Jetson Nano, sendo utilizado o modelo Jetson Nano Developer Kit 2GB neste trabalho, suas

especificacdes indicadas na Tabela 2.

Tabela 2 — Especificacdes da Placa

Especificacao Jetson Nano 2GB
Processador ARM Cortex-AS57 quad-core de 64 bits
GPU NVIDIA Maxwell com 128 nicleos CUDA
Memoéria RAM 2 GB de memoéria LPDDR4
Armazenamento Slot para cartdo microSD
Conectividade Gigabit Ethernet
Interface de E/S | HDMI, USB 3.1 type A, USB 2.0 type A, camera CSI, GPIO e 12C

Fonte: NVIDIA (2024)

O sistema operacional a ser configurado na placa foi obtido diretamente do site
oficial da NVIDIA. O processo € realizado fazendo o download em um computador da imagem
a ser transferida para o cartdo de memoria, que ird servir de armazenamento da placa. Para o
projeto foi utilizado o Cartdo de Memdria Kingston Canvas Select Plus SDCS2/128 GB Class
10, visando ter maior eficiéncia no processamento € uso do sistema na placa. Todas as etapas de

configuracdo sdo indicadas no site da prépria fabricante(Figura 15).
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Figura 15 — Site oficial da NVIDIA.
o @ Introduction

"::::;’:'g:“" +  The NVIDIA® Jetson Nano™ 2GB Developer Kit is ideal for hands-on projects. Learning by doing

is key for anyone new to Al and robotics, and with this developer kit you'll see your work
Setup and First Boot +

perceiving and interacting with the world around you in real-time.
Next Steps

This Getting Started Guide will have you set up quickly and ready to start building practical Al

applications, cool Al robots, and more.

Fonte: NVIDIA (2024)

Outra particularidade no trabalho esta relacionado a memoéria RAM disponivel no
modelo utilizado, que possui apenas 2GB, resultando em uma capacidade de processamento
inferior em comparagdo com outros modelos. Para mitigar essa limitacdo, emprega-se o processo
de SWAP, que aloca parte do espaco de armazenamento destinado a arquivos como memdria

RAM adicional, especialmente quando os processos excedem a capacidade de processamento da

placa(SILBERSCHATZ et al., 2018).

4.1.4 Instalacdo da biblioteca Darknet

Fonte: Github (2024)

Para a instalagc@o da biblioteca Darknet(Figura 16) é necessario fazer uma cépia do
codigo-fonte disponivel no Github. Antes de gerar o arquivo executdavel é necessario realizar

algumas alteragdes no arquivo Makefile. Sendo estas referentes as varidveis:
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* GPU: alterada para 1, permitindo o uso do GPU presente na placa;
* CUDNN: alterada para 1, permitindo uma otimiza¢ao no uso do GPU;
* OPENCYV: alterada para 1, para uso da biblioteca OpenCV ao exibir resultados.
Ap6s realizar as modificagdes necessdrias, € possivel executar o comando para gerar
o arquivo executdvel. O cédigo-fonte também contém arquivos necessarios para gerar predicoes
com o Darknet e verificar se a instalacdo funcionou corretamente. Apds essas etapas o hardware

estd habilitado para iniciar o processo de treinamento.

4.1.5 Treinamento do modelo utilizando Transfer Learning

Apo6s a rotulacdo das imagens e a configuragdo da placa, torna-se necessdrio es-
tabelecer alguns pontos essenciais para o treinamento. O primeiro passo € a distribui¢do das
imagens destinadas ao treinamento, teste e validacao, alocadas em propor¢des de 70%, 20% e
10%, respectivamente. Essa distribui¢do foi efetuada por meio de um script, que seleciona de
forma aleatdria as imagens para cada categoria. O caminho das imagens de treinamento e teste
sdo organizadas dentro de arquivos de texto, para serem utilizados na criacdo do modelo.

Um aspecto adicional a considerar € a selecio do modelo para o processo de Transfer
Learning. Neste contexto, optou-se pelo YOLO Tinyv4, uma alternativa mais compacta em
comparag¢do a versao completa do YOLO. Esta escolha se deve a sua adequacdo para a detec¢ao
de objetos em dispositivos com capacidades computacionais restritas, oferecendo uma solugao
eficiente para tais ambientes.

Ap0s definir esses pontos € necessario alterar alguns parametros presentes no arquivo
de configuracdo do modelo, sendo estes:

* max_batches: o nimero maximo de iteracdes de treinamento;
* steps: referente a 80% e 90% do parametro anterior;

* classes: nimero de classes a serem identificadas, alterada apenas nas camadas yolo;

filters: valor equivalente a operacdo (classes + 5)x3, alterado apenas nas camadas convolu-
tional que precedem camadas yolo.
Com essas alteragdes os principais parametros do treinamento estdo indicados na

tabela 3.
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Tabela 3 — ParAmetros de Treinamento

Parametro Valor
height 416
width 416
max_batches 6000
steps 4800, 5400
anchors 10,14, 23,27, 37,58, 81,82, 135,169, 344,319
learning_rate 0.00261

Fonte: Préprio Autor (2024)

Uma vez que os parametros foram estabelecidos, tornou-se vidvel iniciar o processo

de treinamento na placa Jetson Nano.
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S RESULTADOS

Ap6s o inicio do treinamento, ndo houve falhas para a geragdo do modelo. De acordo
com o grafico gerado pelo script, 0 modelo atingiu estabilidade nos valores de mAP apds 1500

iteragdes, oscilando entre valores em torno de 90% e 95%(Figura 17).

Figura 17 — mAP do modelo gerado.
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Fonte: Préprio Autor (2024)

Entre os arquivos de pesos criados ao término do treinamento, optou-se pelo yolov4-
tiny-obj_best.weights, que foi produzido por volta da iteracdo 2500, momento no qual a
precisdo alcancou cerca de 95%. Com o uso desses pesos especificos, foi vidvel calcular métricas
baseando-se nas imagens destinadas ao teste do modelo, conforme apresentado na Tabela 4.
Além disso, métricas especificas para cada tipo de embarcacgdo, sendo elas lancha (Tabela 5) e
barco de passeio (Tabela 6), também foram obtidas.

Para a validacao dos resultados, recorreu-se ao conjunto de imagens designadas

para validag¢do, compreendendo um total de 126 imagens. Destas, 93 foram obtidas nos locais
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Tabela 4 — Métricas Gerais do modelo com as imagens de Treinamento

Métrica Valor
mAP 94.89%

Precision 87%
Recall 91%

Fl-score 89%
Average loU | 69.02%

Fonte: Préprio Autor (2024)

Tabela 5 — Métricas da Classe Lancha com as imagens de Treinamento

Métrica | Valor
ap 98.24%
TP 70
FP 7

Fonte: Préprio Autor (2024)

Tabela 6 — Métricas da Classe Barco de Passeio com as imagens de Treinamento

Métrica | Valor
ap 91.54%
TP 184
FP 30

Fonte: Préprio Autor (2024)

especificados para captura, enquanto as 33 imagens restantes de embarcagdes foram adquiridas
online.
Para a classe lancha segue a Matriz de Confusdo(Figura 18) com os dados de

validagdo, e métricas relevantes (Tabela 7):



46

Figura 18 — Matriz Confusao da Classe Lancha.

Matriz de Confusao
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Fonte: Préprio Autor (2024)

Tabela 7 — Métricas da Classe Lancha com as imagens de Validacao
Meétrica Valor
Precisdo 86.67%
Recall 88.14%
Especificidade | 91.92%
F1-Score 87.39%

Fonte: Préprio Autor (2024)

Para a classe barco de passeio segue a Matriz de Confusao(Figura 19) com os dados

de validacao, e métricas relevantes (Tabela 8):



Figura 19 — Matriz Confusao da Classe Barco de Passeio.
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Fonte: Préprio Autor (2024)

Tabela 8 — Métricas da Classe Barco de Passeio com as imagens de Validag¢ao
Meétrica Valor
Precisdo 79.82%
Recall 88.35%
Especificidade | 69.33%
F1-Score 83.87%

Fonte: Préprio Autor (2024)

47
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6 CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS

Este estudo conduziu uma investigacao inicial sobre a aplicabilidade de redes neurais
no reconhecimento de embarcagdes na regido fluvial da Amazoénia. A andlise dos resultados
obtidos demonstra a eficiéncia do modelo proposto, onde teve seus valores de mAP em 94.89%
no dataset de treinamento e 83.24% no dataset de validagao, onde teve capacidade de reconhecer
embarcagdes também em imagens obtidas da internet. Além disso, a utilizacdo da placa Jetson
Nano mostrou-se efetiva nos experimentos realizados.

Na realizacdo deste projeto, o principal desafio encontrado foi o processo de aquisi¢@o
e preparacdo das imagens. Apesar de o conjunto de dados ndo ser tdo amplo quanto aqueles
disponiveis em plataformas especializadas, a tarefa de identificar as embarcacdes em condicdes
reais apresentou obstaculos, especialmente devido ao ambiente ruidoso e a presenca de multiplos
objetos nos entornos portudrios. Contudo, paradoxalmente, a complexidade e desordem do
cendrio contribuiram positivamente para a precisdo das previsdes, permitindo que o modelo

demonstrasse eficiéncia na deteccao dos objetos de interesse.

6.1 Trabalhos Futuros

Este estudo se mostrou uma base relevante para a aplicacdo de tecnologias de
Inteligéncia Artificial no apoio a questdes pertinentes a regiado Amazonica, com um enfoque
particular nos desafios do transporte hidrovidrio. Para dar prosseguimento a este projeto, algumas
sugestoes de direcoes futuras incluem:

* Avaliacio comparativa da eficacia entre diferentes modelos: empregar uma variedade
de modelos para comparar a velocidade e a precisdo de deteccdo, utilizando o dataset
gerado;

* Ampliacao do dataset existente: incrementar a cole¢do de imagens de embarcacoes,
diversificando os momentos de captura em diferentes horarios e condi¢des climaticas,
explorando novos locais portudrios e adicionando registros de embarcagdes em desloca-
mento;

* Implementacio de algoritmos complementares: expandir o projeto para incluir al-
goritmos de Processamento de Linguagem Natural (PLN), com o objetivo de extrair
informacdes adicionais, como os nomes inscritos nas embarcacoes;

* Aplicacao da Raspberry Pi: Com o intuito de reduzir os custos de implementacao do
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projeto em ambientes reais, seria relevante avaliar o desempenho da Raspberry Pi, que
apresenta um custo inferior em relag@o a Jetson Nano;
* Desenvolvimento para aplicacio pratica: criar um sistema capaz de analisar imagens de

portos em tempo real utilizando o modelo desenvolvido.
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APENDICE A - CODIGO DE COMPRESSAO E REDUCAO DA IMAGEM

import cv2
import numpy as np

import os

def save(path, image, jpg_quality=None, png_compression=

None) :
if jpg_quality:

cv2.imwrite(path, image, [int(cv2.IMWRITE_JPEG_QUALITY)
, jpg_quality])
elif png_compression:

cv2.imwrite(path, image, [int(cv2.
IMWRITE_PNG_COMPRESSION), png_compression])
else:

cv2.imwrite(path, image)

def main () :

dir_original = "comprimido"
dir_destino = "padronizado"
imgs = os.listdir(dir_original)
i=20

txt = '

down_width = 1200

down_height 900

down_points = (down_width, down_height)

for img in imgs:
txt += f"{img} -- {i}\n"
imgpath = f"{dir_originall}/{img}"
img = cv2.imread (imgpath)

outpath_jpeg = f"{dir_destinol}/img_{i}. jpg"




28 i +=1

29 resized = cv2.resize(img, down_points,
cv2.INTER_LINEAR)

30 cv2.imwrite (outpath_jpeg, resized)

31 save (outpath_jpeg, img, jpg_quality=35)

3311if __name__ == "__main__":

34 main ()
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interpolation=

Cédigo-fonte 1 — Cédigo Python




