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Resumo

A dete¢do de objetos em tempo real em dispositivos embarcados de baixo consumo energético
constitui um desafio crescente na drea da visdo computacional, sobretudo em cendrios de edge
computing. Esta dissertagdo avalia a viabilidade da implementacdo de modelos leves de detecdo
numa plataforma embarcada de baixo custo, o Raspberry Pi 5 equipado com o acelerador Hailo-8,
analisando o compromisso entre precisdo e eficiéncia computacional em dois dominios visuais
distintos.

Foram estudados os modelos YOLO26n, YOLOv8n e SSDLite320-MobileNetV3-Large, ava-
liados nos datasets KITTI e VisDrone. O processo experimental incluiu treino em GPU, avaliacdo
em PC, exportacdo para ONNX, compilacdo para o formato HEF com quantizacao INTS e execu-
cdo em plataforma embarcada através da NPU Hailo-8 e da CPU ARM via ONNXRuntime. Os
resultados mostram que a NPU permite inferéncia em tempo real, enquanto a execucdo em CPU
apresenta desempenho insuficiente para aplicacdes de video em tempo real.

No KITTI, o YOLOvV8n obteve o melhor desempenho em PC, enquanto no VisDrone os mode-
los YOLO apresentaram valores muito préximos, refletindo a maior dificuldade do dominio aéreo.
O SSDLite revelou um desempenho inferior em ambos os casos. A andlise também evidenciou
uma degradagdo de precisdo associada a quantizacdo, mais acentuada no VisDrone, bem como
diferencas na robustez dos modelos a compressao.

Adicionalmente, foi desenvolvido e validado um sistema de inferéncia em tempo real com
tracking multi-objeto e contagem por linha virtual, que operou de forma estdvel em sessdes inde-
pendentes de validacdo. Em termos globais, os resultados confirmam que a utilizacdo de acelera-
dores NPU dedicados constitui uma solu¢do promissora para a execugdo eficiente de modelos de
detecdo em dispositivos embarcados.

Palavras-chave: detecdo de objetos, visdo computacional, edge computing, Raspberry Pi 5,
Hailo-8, quantizacao INTS, inferéncia em tempo real



Abstract

Real-time object detection on low-power embedded devices is an increasingly relevant chal-
lenge in computer vision, particularly in edge computing scenarios. This dissertation evaluates the
feasibility of deploying lightweight detection models on a low-cost embedded platform, the Rasp-
berry Pi 5 equipped with the Hailo-8 accelerator, by analyzing the trade-off between accuracy and
computational efficiency across two distinct visual domains.

The YOLO26n, YOLOv8n, and SSDLite320-MobileNetV3-Large models were studied and
evaluated on the KITTI and VisDrone datasets. The experimental workflow included GPU trai-
ning, PC evaluation, ONNX export, HEF compilation with INT8 quantization, and embedded
execution using both the Hailo-8 NPU and the ARM CPU via ONNXRuntime. The results show
that the NPU enables real-time inference, while CPU execution is insufficient for real-time video
applications.

On KITTI, YOLOV8n achieved the best performance on PC, while on VisDrone the YOLO-
based models produced very similar results, reflecting the greater difficulty of the aerial domain.
SSDLite showed lower performance in both cases. The analysis also revealed an accuracy drop
associated with quantization, more pronounced on VisDrone, as well as differences in model ro-
bustness to compression.

In addition, a real-time inference system with multi-object tracking and virtual line counting
was developed and validated, operating stably across independent validation sessions. Overall, the
results confirm that dedicated NPU accelerators are a promising solution for efficient execution of
object detection models on embedded devices.

Keywords: object detection, computer vision, edge computing, Raspberry Pi 5, Hailo-8, INTS8
quantization, real-time inference
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Objectivos de Desenvolvimento
Sustentavel das Nacoes Unidas

Os Objectivos de Desenvolvimento Sustentdvel das Nacdes Unidas fornecem um enquadra-
mento global para promover inovacao, sustentabilidade e uso responsével de recursos. Esta dis-
sertacdo estd particularmente relacionada com o ODS 9, Industria, Inovacdo e Infra-estruturas, o
ODS 11, Cidades e Comunidades Sustentaveis, e o ODS 12, Producdo e Consumo Sustentaveis,

pelos motivos resumidos na tabela seguinte.

ODS Meta Contribuicao Indicadores de Desempenho e Métri-
cas

9 9.1 Este trabalho contribui para a constru¢do Laténcia de inferéncia, FPS, tamanho
de infra-estruturas tecnoldégicas mais aces- do modelo e viabilidade de implementa-
siveis e resilientes, ao desenvolver e avaliar ¢80 em dispositivos de baixo consumo.
modelos de deteccio de objectos em hard-
ware embarcado de baixo custo.

9.5 A andlise de arquitecturas leves e de acele- Precisdo de detecgdo, compatibilidade
radores embarcados promove inovagdo em com hardware e compromisso entre pre-
visdo computacional e refor¢a a ligacdoen-  cisdo e eficiéncia.
tre investigacdo académica e implementa-
¢do prética.

11 11.2 O sistema de monitorizagdo de trafego e Precisdo da contagem, capacidade de
contagem de veiculos pode apoiar solu¢des  processamento em tempo real e robus-
de mobilidade urbana mais seguras e efici- tez em cendrios urbanos.
entes, contribuindo para cidades mais inte-
ligentes.

11.6 A utilizacdo de sistemas de percep¢do em  Throughput em plataformas embarcadas
edge pode reduzir a carga computacional e estabilidade da inferéncia em cendrios
centralizada e apoiar a monitorizacdo de reais.
ambientes urbanos com maior eficiéncia.

12 12.2 A escolha de hardware de baixo consumo Eficiéncia energética, consumo de ener-
e a avaliacdo do desempenho por watt pro-  gia e desempenho por watt.
movem um uso mais eficiente dos recursos
computacionais.

12.5  Oestudo de técnicas de compressdo de mo- Retencdo de precisdo apds compressio,

delos, como quantizag@o e pruning, incen-
tiva estratégias de implementagdo mais efi-
cientes em termos de recursos.

dimensdo do modelo e eficiéncia em
hardware limitado.
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Capitulo 1

Introducao

Este capitulo apresenta o enquadramento geral do trabalho, a formulacdo do problema abor-
dado, os objetivos definidos e as principais contribui¢des da dissertacdo. Em primeiro lugar,
discute-se o contexto e a motivacdo que fundamentam o estudo. Seguidamente, é apresentada
a definicdo do problema, bem como os objetivos e contribuicdes do trabalho. Por fim, descreve-se

a estrutura global da dissertagao.

1.1 Contexto e Motivacao

A visdo computacional tem vindo a transformar de forma significativa a forma como os sis-
temas automadticos percepcionam e interpretam o mundo visual. Entre as suas tarefas centrais, a
detecdo de objetos assume particular relevancia, uma vez que permite localizar e classificar, de
forma simultanea, as instancias presentes numa cena. Esta capacidade € essencial em dreas como
a conducdo auténoma, a vigilincia inteligente, a robdtica e a gestdo de tradfego urbano, onde a
interpretacdo visual em tempo ttil € determinante para o funcionamento dos sistemas.

Ao longo das ultimas décadas, os avancos nas redes neuronais profundas t€m permitido al-
cancar niveis de desempenho muito elevados em tarefas de detecdo. No entanto, a maioria destes
modelos foi concebida e avaliada em ambientes com recursos computacionais abundantes, o que
contrasta com muitos cendrios reais de utilizacdo, onde o processamento tem de ocorrer em dis-
positivos com limita¢des severas de energia, memoria e capacidade de computagio.

Este contraste tem impulsionado o interesse em abordagens de edge computing, nas quais a
inferéncia é realizada proximo da origem dos dados, reduzindo a dependéncia de infraestrutura
remota. Em contextos como monitorizacio de trafego, sistemas de seguranca e aplicagdes de mo-
bilidade inteligente, esta descentralizacio permite responder a exigéncias de laténcia, privacidade
e fiabilidade que seriam dificeis de satisfazer através de processamento exclusivamente em nuvem.

Deste modo, surge a necessidade de estudar até que ponto modelos de detecdo modernos po-
dem ser executados de forma eficiente em plataformas embarcadas, mantendo um desempenho
aceitavel em condi¢des proximas da utilizacdo real. E neste enquadramento que se insere o pre-

sente trabalho.
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1.2 Definicao do Problema

Embora existam atualmente modelos de detecdo de objetos com elevado grau de precisao, a sua
execucao em dispositivos embarcados continua a ser limitada por constrangimentos de hardware
e por requisitos de eficiéncia energética. Em particular, a utilizacdo destes modelos em cenarios
de inferéncia local exige o equilibrio entre dois objetivos frequentemente conflitantes: maximizar
a precisao das detecdes e minimizar o custo computacional necessario para as produzir.

O problema abordado nesta dissertagdo consiste em avaliar a viabilidade da execugdo de mo-
delos leves de detecdo de objetos numa plataforma embarcada de baixo custo, procurando com-
preender em que medida é possivel obter desempenho em tempo real sem comprometer excessi-
vamente a qualidade das previsdes. Para tal, torna-se necessario analisar o comportamento dos
modelos em diferentes dominios visuais, bem como o impacto das transformagdes exigidas para a
sua implementacdo em hardware dedicado.

Adicionalmente, a adaptacio destes modelos a plataformas embarcadas obriga frequentemente
a aplicacdo de técnicas de compressdo e quantizacio, que podem introduzir perdas de precisio
dificeis de antecipar. Assim, o problema central ndo é apenas medir o desempenho absoluto
dos modelos, mas também caracterizar o compromisso entre precisdo, efici€éncia e viabilidade
operacional num cendrio realista de deployment.

Neste contexto, esta dissertacdo procura responder a questdo de saber até que ponto modelos
leves de dete¢do de objetos podem ser executados com sucesso em hardware embarcado dedicado,
e qual o impacto das restricdes impostas pela plataforma na qualidade e utilidade das detecdes
obtidas.

1.3 Objetivos e Contribuicoes

O objetivo principal desta dissertacdo € avaliar a viabilidade da execucdao de modelos leves
de detecdo de objetos em tempo real numa plataforma embarcada de baixo custo, analisando o
compromisso entre precisdo e eficiéncia computacional.

Este objetivo desdobra-se nos seguintes objetivos especificos:

1. Avaliar modelos leves de detecdo de objetos em dois datasets de referéncia, KITTI e Vis-

Drone.
2. Comparar o desempenho dos modelos em diferentes plataformas de inferéncia.
3. Analisar o impacto de técnicas de compressdo sobre a precisdo e a eficiéncia dos modelos.

4. Desenvolver e validar um sistema de inferéncia em tempo real com fracking e contagem de

trafego.
As principais contribui¢des deste trabalho sao:

* Uma caracterizagdo empirica do compromisso entre precisao e eficiéncia em hardware em-

barcado com acelerador NPU.
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* A avalia¢do de modelos leves de detecio em dois dominios visuais contrastantes.
* A andlise do efeito de técnicas de compressdao no desempenho dos modelos.

* A validag@o de um sistema funcional de inferéncia em tempo real em condi¢des reais de

operacao.

1.4 Estrutura da Dissertacao

Para além desta introducio, a dissertacdo estd organizada em cinco capitulos principais.

No Capitulo 2, apresenta-se o estado da arte relevante para o enquadramento do trabalho,
cobrindo a evolug@o dos modelos de detecdo de objetos, as arquiteturas leves para edge, as técnicas
de tracking e contagem, o hardware de inferéncia embarcada e as técnicas de compressio de
modelos.

O Capitulo 3 descreve a metodologia experimental adotada, incluindo os datasets utilizados,
os modelos selecionados, o protocolo de treino e avaliagcdo, e a preparacdo dos modelos para
execucao em hardware embarcado.

O Capitulo 4 apresenta os resultados experimentais obtidos, incluindo a avaliagdo compara-
tiva dos modelos em diferentes plataformas de inferéncia, a andlise do impacto da quantizagdo e
compressdo, e a validacdo do sistema de inferéncia em tempo real.

O Capitulo 5 discute os resultados obtidos, analisa 0 compromisso entre precisio e eficiéncia,
e identifica as limitacdes do trabalho.

Por fim, o Capitulo 6 sintetiza as principais conclusdes, responde a hipétese central e sugere

linhas de trabalho futuro.



Capitulo 2

Estado da Arte: Detecao de Objetos em
Tempo Real

2.1 Introducao

Este capitulo apresenta o estado da arte relevante para o desenvolvimento desta dissertagao,
com foco na detecdo de objetos em tempo real e na sua implementacdo em ambientes de compu-
tacdo em edge.

Em primeiro lugar, € revista a evolucdo das arquiteturas de detecdo, distinguindo-se detetores
de dois estdgios e de um estdgio, bem como os principais requisitos de tempo real associados a
diferentes dominios de aplicacao.

De seguida, o capitulo centra-se nos modelos leves mais utilizados para inferéncia em dispo-
sitivos com recursos limitados, com especial destaque para a familia MobileNet, para as variantes
recentes da familia YOLO e para a arquitetura SSD-MobileNet. Posteriormente, sdo abordadas as
principais abordagens de tracking multi-objeto e de contagem de trafego, bem como o enquadra-
mento do paradigma de edge computing e das plataformas de inferéncia que o suportam.

Por fim, discutem-se técnicas de compressao e otimizagdo de modelos, os datasets utilizados
na avaliacdo experimental e as métricas mais relevantes para a andlise de desempenho, terminando

com a identificacdo das lacunas na literatura que motivam o presente estudo.

2.2 Arquiteturas de Detecao de Objetos

O desenvolvimento de modelos de detecdo de objetos eficientes para deployment em hardware
com recursos limitados constitui uma area de investigacao activa, motivada pela crescente procura
de sistemas de visdo computacional em tempo real em dispositivos embarcados. Esta seccio revé
as principais arquitecturas leves desenvolvidas para este contexto, cobrindo os backbones de ex-
traccao de caracteristicas da familia MobileNet, a evolucdo da familia YOLO desde as suas origens

até as versdes mais recentes, e 0 SSDLite como baseline arquitetural de geracao anterior. A sec¢io
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termina com uma comparac¢do entre modelos em termos de precisio e eficiéncia computacional,

enquadrando as escolhas metodolégicas deste estudo.

2.2.1 Evolucao das Arquiteturas de Detecao

A detegdo de objetos consiste na localizagdo e classificacdo simultanea das instancias de obje-
tos presentes numa imagem. Antes da ado¢@o generalizada de técnicas de deep learning, os méto-
dos dominantes baseavam-se em caracteristicas construidas manualmente, como o Histograma de
Gradientes Orientados (Histogram of Oriented Gradients, HOG), combinadas com classificadores
aplicados em janelas deslizantes [1]. Embora estas abordagens tenham desempenhado um papel
importante no desenvolvimento inicial da visdo computacional, acabaram por ser largamente supe-
radas pelas técnicas de deep learning em termos de precisdo e robustez [2]. No entanto, a elevada
complexidade computacional destes novos modelos trouxe desafios adicionais de processamento
e lat€ncia em cendrios com requisitos de tempo real, o que motivou a ado¢ao de paradigmas como
0 edge computing [2].

A introdugdo das redes neuronais convolucionais profundas transformou de forma decisiva
este dominio, ao permitir a aprendizagem automdtica de representacdes hierdrquicas diretamente
a partir dos dados. Neste contexto, a familia R-CNN estabeleceu o paradigma moderno da detec¢do
baseada em duas etapas. Apds o R-CNN inicial e a sua evolucdo para Fast R-CNN, Ren et al.
propuseram o Faster R-CNN, que integrou uma Region Proposal Network (RPN) com a cabeca de
classificacdo e regressdo, partilhando caracteristicas convolucionais entre os diferentes blocos da
arquitetura [3]. Como demonstrado pelos autores, esta abordagem permitiu ganhos expressivos de
precisdo e tornou o Faster R-CNN uma arquitetura de referéncia em tarefas de dete¢do de elevada
qualidade, com resultados de destaque em benchmarks como o PASCAL VOC e o MS COCO.

Apesar da elevada precis@o alcancada, os detetores baseados em duas etapas apresentam uma
limitagdo estrutural importante: a detecdo depende de uma fase prévia de geracdo de propostas,
seguida de classificacdo e refinamento [3]. Esta natureza sequencial introduz um custo computa-
cional significativo, o que dificulta a sua adoc@o em cendrios de inferéncia em tempo real, espe-
cialmente em plataformas com recursos limitados. Por essa razdo, a evolucdo da drea conduziu
progressivamente ao desenvolvimento de arquiteturas mais eficientes, orientadas para um melhor

equilibrio entre precisdo e laténcia [2, 4].

2.2.2 Detetores de Dois Estagios e de Um Estagio

Os detetores de dois estdgios, como o Faster R-CNN [3], distinguem-se por separar expli-
citamente a geracdo de regides candidatas da classificac@o final dos objetos. Em termos gerais,
esta estratégia permite uma localiza¢do mais refinada e uma maior precisdo, sobretudo em tarefas
exigentes ou com objetos de pequenas dimensdes. No entanto, essa vantagem € acompanhada
por maior complexidade computacional e por tempos de inferéncia superiores, o que limita a sua

utilizacio em aplicacdes com restri¢des severas de laténcia [2—4].
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Em contraste, os detetores de um estdgio reformulam a dete¢cdo como um problema de re-
gressdo densa direta, eliminando a etapa intermédia de propostas. Esta simplificagdo arquitetural
permitiu reduzir substancialmente a laténcia e tornou estas abordagens particularmente adequadas
para execucdo em tempo real. Entre os principais marcos desta linha destaca-se o Single Shot
MultiBox Detector (SSD), proposto por Liu et al. [5], que realiza predi¢des convolucionais em
multiplas escalas de mapas de caracteristicas, permitindo detetar objetos de diferentes dimensdes
numa Unica passagem pela rede.

Paralelamente, Redmon et al. introduziram o YOLO (You Only Look Once), uma aborda-
gem que reformula a dete¢cdo como uma Unica operagdo de inferéncia sobre a imagem completa,
dividindo-a numa grelha espacial e prevendo diretamente caixas delimitadoras e probabilidades
de classe [6]. Esta formulag¢do constituiu um ponto de viragem importante, a0 demonstrar que
era possivel atingir velocidades compativeis com processamento em tempo real mantendo niveis
de precisdo competitivos. Em consequéncia, os detetores de um estdgio estabeleceram-se como a
principal base para o desenvolvimento de solu¢des orientadas para dispositivos edge [7].

A evolucdo subsequente da familia YOLO reflete precisamente esta procura continua de maior
eficiéncia. O YOLOV3 introduziu o backbone Darknet-53 e predi¢cdes multi-escala, melhorando
a capacidade de detecdo em diferentes resolucdes [8]. Mais tarde, variantes recentes como o
YOLOvV8n adotaram cabecas de detecdo anchor-free e desacopladas, bem como estratégias de
atribuicao mais eficazes durante o treino, visando melhorar o compromisso entre precisdo € custo
computacional [9]. De forma semelhante, 0 YOLOvV10 propds altera¢des orientadas para reduzir
a dependéncia de pds-processamento, nomeadamente através da eliminacdo do Non-Maximum
Suppression (NMS) em certos cendrios de inferéncia [10].

No caso do YOLO26n, por se tratar de uma arquitetura recente, a literatura disponivel € ainda
limitada. Ainda assim, os documentos técnicos e avaliagdes preliminares sugerem que esta va-
riante introduz modifica¢des orientadas para reduzir a laténcia de inferéncia e simplificar o pés-
processamento, preservando simultaneamente a adequacdo a cendrios com restricdes de energia
e capacidade computacional [11, 12]. Esta trajetéria confirma que a evolucdo dos detetores de
um estdgio tem sido marcada por um esforco continuo de otimizacdo arquitetural, com especial

enfoque em aplicacdes onde a inferéncia local e em tempo real constitui um requisito central.

2.2.3 Dominios de Aplicacao e Requisitos de Tempo Real

A relevancia da detecdo de objetos em tempo real varia em funcio do dominio de aplicagao,
mas em muitos contextos a laténcia do sistema tem implicagdes diretas na seguranga, na efici€ncia
operacional e na qualidade da decisdo. Em ambientes dindmicos, a capacidade de detetar e inter-
pretar rapidamente entidades visuais pode determinar o sucesso ou a falha de uma determinada
tarefa, sobretudo quando o sistema opera de forma continua e com interagao direta com o meio
envolvente [2, 4].

Na condugdo auténoma, por exemplo, os veiculos necessitam de analisar continuamente o
espaco envolvente para identificar pedes, veiculos, sinais de transito e outros elementos relevan-

tes. Neste contexto, atrasos de inferéncia podem traduzir-se em distancias percorridas sem reacao,



2.2 Arquiteturas de Detecdo de Objetos 7

comprometendo a capacidade de resposta em situagdes criticas [7]. De forma semelhante, em
sistemas de vigilancia e monitorizacdo, a dete¢cdo em tempo real permite identificar eventos rele-
vantes, comportamentos andmalos ou altera¢des de fluxo com utilidade imediata para seguranca e
gestdo operacional [13].

Na robdtica e nos sistemas auténomos, o ciclo entre percecdo, decisdo e acdo depende for-
temente da rapidez do processamento visual. Qualquer atraso acumulado neste ciclo pode com-
prometer a navegacgdo, o desvio de obstdculos ou a execugdo de tarefas de manipulacio [14]. Em
ambiente industrial, a dete¢do automadtica de defeitos ou irregularidades exige igualmente baixa
laténcia e elevada consisténcia, especialmente em linhas de producdo continuas, onde decisdes
tardias podem afetar produtividade e controlo de qualidade. [4]

Em sistemas de vigilancia, a detecdo em tempo real € utilizada para identificar intrusdes, com-
portamentos anémalos e alteracdes relevantes no fluxo de pessoas ou veiculos, permitindo uma
resposta rapida e aumentando a eficdcia operacional dos sistemas de monitorizag¢do [13].

Apesar destes requisitos, os modelos de visdo computacional ndo operam, muitas vezes, em
infraestruturas com capacidade computacional abundante. Durante muito tempo, o processamento
de dados visuais assentou em arquiteturas cloud-centric, nas quais os dados recolhidos localmente
eram transmitidos para servidores remotos, onde ocorria a inferéncia. Embora este paradigma
ofereca elevada capacidade de processamento, apresenta limitacdes importantes em cendrios de
tempo real, nomeadamente ao nivel da laténcia, do consumo de largura de banda e da exposi¢do
de dados sensiveis durante a transmissao [2, 15].

Estas limitagGes tornam-se particularmente criticas quando se considera a crescente adogao
de dispositivos distribuidos, sistemas embebidos e plataformas edge, frequentemente sujeitas a
restricdes de energia, memoria e capacidade de processamento. Neste contexto, a detecdo de
objetos em tempo real deixou de depender exclusivamente da precisdo dos modelos, passando
a exigir também arquiteturas eficientes e compativeis com execugdo local. Assim, a literatura
recente tem vindo a concentrar-se ndo apenas na melhoria da qualidade da detecdo, mas também
na reducdo da laténcia e do custo computacional, de modo a viabilizar a implementacao pratica

destes sistemas em ambientes reais [4].

2.2.4 Modelos Leves para Detecao na Edge

A execug¢do de modelos de dete¢do de objetos em dispositivos edge exige arquiteturas capazes
de equilibrar precisdo, laténcia, consumo energético e ocupacdo de memoria. Neste contexto,
a literatura tem evoluido no sentido de desenvolver modelos leves que preservem desempenho
de detecdo aceitavel, mantendo simultaneamente a viabilidade de execug¢do em hardware com
recursos limitados, como sistemas embebidos, plataformas méveis e aceleradores dedicados de
baixo consumo. Entre as arquiteturas mais relevantes destacam-se os backbones leves, como a
familia MobileNet, e os detetores de estdgio tnico, como SSD e YOLO, cuja evolucdo recente
reflete uma preocupagao crescente com a eficiéncia computacional e a adequacdo ao deployment
em edge [2, 4, 15].
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2.2.4.1 Backbones Leves: Familia MobileNet

O principal bottleneck computacional nos detetores de objetos profundos reside no backbone
responsdvel pela extragc@o de caracteristicas. As convolugdes padrao em redes profundas implicam
custos computacionais elevados, tornando a sua execu¢do menos adequada para hardware com
restricdes energéticas, como dispositivos de baixa poténcia [15].

Howard et al. introduziram o MobileNet, que substitui as convolucdes padrao por convolu-
coes separaveis em profundidade, compostas por uma convolucio depthwise por canal de entrada
seguida de uma convolug@o pointwise 1 x 1 para mistura entre canais. Esta abordagem reduz
significativamente a complexidade computacional face as convolugdes convencionais [15]. O Mo-
bileNetV2 introduziu blocos residuais invertidos e camadas de bottleneck linear para melhorar o
fluxo de gradiente, enquanto o MobileNetV3 refinou a arquitetura com ativacdes hard-swish e
mddulos squeeze-and-excitation [15].

Para além da familia MobileNet, outras arquiteturas leves foram propostas com objetivos se-
melhantes. A familia EfficientNet explora uma estratégia de compound scaling que equilibra pro-
fundidade, largura e resolucdo de entrada, alcancando um compromisso favoravel entre precisio e
custo computacional [16]. Por sua vez, o SqueezeNet adota uma estratégia agressiva de compres-
sdo paramétrica baseada em mddulos Fire, demonstrando que € possivel reduzir substancialmente
o tamanho do modelo quando a memdria constitui a principal restri¢cdo [17]. Ainda assim, a fa-
milia MobileNet permanece como uma das bases arquiteturais mais influentes em cendrios edge,

pela sua adog¢do alargada em tarefas de classificacdo, dete¢do e segmentacao.

2.2.4.2 A Familia YOLO

Enquanto a familia MobileNet atua sobretudo ao nivel do extrator de caracteristicas, a familia
YOLO procura otimizar o compromisso entre precisdo e laténcia ao nivel do detetor completo.
A arquitetura YOLO passou por revisdes continuas desde a sua introdu¢do, com cada geragdo
contribuindo com inova¢des que avangam este compromisso em direcdo a cendrios de detecdo em
tempo real e deployment pratico em hardware restrito.

O YOLOV3 [8] substituiu o backbone Darknet-19 original pelo Darknet-53, introduzindo pre-
dicdes multi-escala em trés resolugdes de mapas de caracteristicas com uma arquitetura ao estilo
de feature pyramid. O YOLOV4 introduziu redes CSP (Cross-Stage Partial) e data augmentation
em mosaico, inovagdes posteriormente adotadas pelo YOLOVS, que se tornou o baseline domi-
nante para deployment pratico no periodo 2020-2022 [10, 11].

O YOLOV8n [9] introduziu uma cabeca de dete¢do anchor-free e totalmente decoupled, com
ramos separados de classificacdo e regressdo, combinada com um Dynamic Task-Aligned Assig-
ner para supervisio de treino melhorada. Com 3.2M de parametros e 8.7 GFLOPs, atinge 37.3
mAP@50:95 no COCO, sendo um alvo de projeto explicito para deployment em hardware com
recursos limitados [10]. O YOLOV9 [18] contribuiu com o Programmable Gradient Informa-

tion (PGI), que preserva informacdo completa através de um ramo auxiliar reversivel durante o
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treino, enquanto o YOLOV10 [10] eliminou o pds-processamento NMS através de uma estraté-
gia de atribuicdo dupla consistente, reduzindo a laténcia ao desacoplar o pipeline de detecdo do

pos-processamento.

2.2.4.3 YOLO26n: Arquitetura e Evolucao Recente

O YOLO26n [11, 12], a versao mais recente da familia Ultralytics avaliada neste estudo, intro-
duz melhorias arquiteturais relevantes face as geracGes anteriores. A principal inovagao consiste
na eliminacdo da Distribution Focal Loss (DFL) e do NMS, simplificando a regressdo de caixas
delimitadoras e permitindo inferéncia end-to-end sem pds-processamento, o que reduz a laténcia
em até 43% face ao YOLOv11 na variante nano em CPU [11]. A variante nano YOLO26n foi
especificamente concebida para deployment em dispositivos com recursos limitados, com suporte
nativo a quantizacdo INT8 com degradacdo minima de precisdo, propriedade particularmente re-
levante para aceleradores como o Hailo-8 que operam exclusivamente neste modo.

Sendo uma arquitetura langada em 2026, o YOLO26n dispde de literatura publicada por ter-
ceiros ainda limitada, tornando a avaliacdo empirica conduzida neste estudo uma das primeiras
caracterizagdes desta arquitetura em hardware NPU dedicado. Esta limitacdo da literatura dispo-
nivel reforca a relevancia de comparar o seu desempenho ndo apenas em termos de mAP, mas

também em métricas operacionais concretas, como laténcia, FPS e sensibilidade a quantizacdo.

2.2.4.4 SSDLite-MobileNet como Baseline Arquitetural

O SSDLite320-MobileNetV3-Large combina a cabeca de detecdo multi-escala do SSD [5]
com o backbone MobileNetV3-Large [19], representando uma abordagem consolidada anterior a
dominancia da familia YOLO. A variante SSDLite substitui as convoluc¢des padrao da cabega SSD
por convolugdes separaveis em profundidade, reduzindo significativamente o niimero de pardme-
tros e operacdes. Esta combinacio tornou-se uma linha de base recorrente em cendrios de edge
devido a sua simplicidade arquitetural, maturidade de implementacdo e ampla compatibilidade
com frameworks de deployment.

A sua inclusdo neste estudo serve como linha de base arquitetural que permite contextualizar
os ganhos de desempenho introduzidos pelas inovacdes mais recentes em termos de precisio de
detecdo e eficiéncia computacional. Em particular, a comparag@o entre uma arquitetura anchor-
based consolidada, como o SSDLite, e arquiteturas YOLO mais recentes permite observar de
forma mais clara o impacto da evolugcdo das cabecas de detecdo, da atribuicdo de alvos e do

desenho global da rede no compromisso entre precisdo e laténcia.

2.2.4.5 Comparacio entre Modelos: Precisao vs. Eficiéncia

A comparacdo entre modelos de detecdo requer a consideracdo de mdltiplas métricas para
além do mAP bruto. Os FLOPs medem o custo computacional por passe de rede e constituem
indicadores independentes do hardware, enquanto o nimero de parametros determina a pegada

de memdria do modelo. Contudo, a relagdo entre estas métricas e a laténcia real em hardware
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especifico é ndo trivial: a arquitetura do hardware, a hierarquia de memdria, o suporte a operadores
e a compatibilidade com quantizacdo interagem para determinar o throughput efetivo [15, 20].

Deste modo, a selecdo da arquitetura apropriada depende sempre dos requisitos especificos
da aplicacdo, nomeadamente a precisdo necessdria, a laténcia maxima admissivel, as restricdes de
memoria e o orcamento energético disponivel. Esta observacdo motiva a abordagem de benchmar-
king empirico em hardware especifico adotada neste estudo, na qual os modelos sdo comparados
ndo apenas pelas suas caracteristicas tedricas, mas também pelo desempenho efetivamente obser-
vado nas plataformas de inferéncia consideradas.

Os valores apresentados na Tabela 2.1 correspondem a resultados de referéncia reportados
na literatura para o conjunto de dados COCO. No caso do SSDLite-MobileNetV2, os nimeros
de parametros, FLOPs e mAP@50:95 foram extraidos da documenta¢do do OpenVINO Model
Z00, que disponibiliza uma implementa¢do otimizada deste modelo para inferéncia em edge.[21]
Para o0 YOLOvS8n e para o YOLO26n, os valores de parametros, FLOPs, mAP@50:95 e laténcia
em CPU foram obtidos a partir da documentagdo oficial da Ultralytics e de relatérios técnicos
de benchmarks recentes, onde ambos os modelos sdo avaliados de forma sistematica em COCO
com pipelines de inferéncia baseados em ONNX Runtime.[22-25] Estes ntimeros nao refletem
o desempenho na plataforma experimental deste estudo, mas constituem um ponto de compara-
¢d0 neutro que permite observar o compromisso entre precisdo, complexidade computacional e

laténcia em condig¢des de referéncia.

Tabela 2.1: Valores de referéncia de precisdo e eficiéncia para modelos leves no COCO

Modelo Dataset Parimetros FLOPs mAP@50:95 Laténcia
(M) (B) (%) CPU (ms)
SSDLite-MobileNetV2 COCO val 4.48 1.53 24.3 -
YOLOvVS8n COCO val 3.20 8.70 373 80.4
YOLO26n COCO val 2.40 5.40 40.9 38.9

2.3 Tracking e Contagem de Trafego

O tracking multi-objeto estende a detecdo de objetos a sequéncias temporais, atribuindo iden-
tidades consistentes as instancias detetadas ao longo de frames de video. Esta capacidade € essen-
cial em aplica¢es de monitorizagdo de trafego, onde ndo basta detetar veiculos e pedes em cada
frame isoladamente; é necessdrio seguir a trajetéria de cada objeto para contabilizar cruzamentos,

estimar velocidades e caracterizar fluxos de trafego [7, 26].

2.3.1 Paradigmas de Tracking Multi-Objeto

O paradigma dominante em sistemas préticos é o tracking-by-detection (TBD), que trata a
detecdo e o tracking como estdgios sequenciais: um detetor identifica objetos em cada frame
de forma independente, e um algoritmo de associag¢do faz a correspondéncia das detecdes en-

tre frames para manter as identidades [26]. A modularidade do paradigma TBD permite que os
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componentes de dete¢ao e tracking sejam otimizados independentemente, o que € vantajoso para
deployment em hardware edge heterogéneo, onde o detetor pode correr num acelerador dedicado
enquanto o tracking corre no CPU do host.

Abordagens alternativas de detecdo e tracking conjuntos, como o FairMOT e o JDE [27], in-
tegram caracteristicas de tracking diretamente na cabeca de detecdo, eliminando o passo separado
de ReID. Embora estas abordagens atinjam desempenho competitivo em benchmarks, a capaci-
dade adicional de rede que requerem aumenta o tempo de inferéncia e o tamanho do modelo,
tipicamente para niveis incompativeis com deployment em tempo real na classe de dispositivos

considerada neste trabalho.

2.3.2 Tracking-by-Detection: SORT e Hungarian Algorithm

O SORT (Simple Online and Realtime Tracking) [26] estabeleceu uma base importante para
o tracking leve em sistemas em tempo real. O método combina um filtro de Kalman para pre-
ver o estado da caixa delimitadora com o algoritmo hingaro (Hungarian Algorithmm) para fazer a
associacdo frame to frame, usando IoU como métrica de custo. Por ser uma solugcdo muito leve,
consegue processar cerca de 260 Hz em CPU, o que o torna adequado para cendrios com restri-
¢des computacionais. No entanto, como depende apenas da proximidade espacial para associar
detecdes, apresenta maior probabilidade de troca de identidade em situacdes de oclusao.

Para ultrapassar esta limitacdo, o DeepSORT [28] introduziu um descritor de aparéncia pro-
fundo, um embedding de 128 dimensdes aprendido a partir de um dataset de reidentificacdo de
pessoas. Este método combina a distancia de Mahalanobis, associada a informacdo geométrica,
com a distancia cosseno no espaco de embedding, associada a aparéncia. Desta forma, reduz sig-
nificativamente as trocas de identidade em oclusdes prolongadas, mas introduz um custo adicional
de inferéncia por detecdo, o que pode limitar o desempenho em tempo real em cenas densas e em
hardware com recursos limitados.

Ja o ByteTrack [29] segue uma estratégia diferente. Este método procura resolver uma limi-
tacdo comum dos frackers anteriores: o descarte de detecdes de baixa confianca, que pode levar a
perda de objetos e a fragmentacio das trajetdrias. Para isso, utiliza uma associa¢do em dois estéd-
gios: primeiro associa dete¢des de alta confianca aos tracks existentes com base no IoU e, depois,
tenta recuperar objetos ndo associados através de dete¢des de baixa confianca. Esta abordagem
reduz a fragmentag@o sem recorrer a modelos de aparéncia. Ainda assim, como foi avaliada sobre-
tudo em hardware GPU, a sua aplicacdo em plataformas edge com aceleradores dedicados requer

uma caracterizagdo empirica especifica.

2.3.3 Contagem de Objetos por Linha Virtual

A contagem de trafego a partir de streams de video € uma aplicacio de elevado valor da detecao
e tracking em sistemas de transporte inteligentes. O paradigma de contagem por cruzamento
de linha define linhas virtuais de contagem dentro do campo de visdo da camara e regista um

evento de contagem sempre que a trajetéria do centroide de um track cruza a linha numa direcdo
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especificada. Esta abordagem requer apenas um teste geométrico de posicdo relativa por track
ativo por frame, adicionando overhead computacional negligenciavel ao pipeline de tracking. A
contagem por classe é obtida mantendo contadores separados para cada classe detetada, permitindo

a contagem simultanea de carros, vans, pedes, ciclistas e outras classes [7].

2.4 Edge Computing e Hardware de Inferéncia

O processamento de imagem em tempo real em dispositivos embarcados exige uma compre-
ensdo clara das arquitecturas de computagdo disponiveis e das suas implicacdes para o deployment
de modelos de deep learning. Esta sec¢lo apresenta o paradigma de edge computing, os seus be-
neficios face a abordagem cloud-centric, as limitagdes do hardware embarcado e os aceleradores
NPU disponiveis, com destaque para o Hailo-8 utilizado neste trabalho.

O edge computing (EC) surge como um paradigma computacional descentralizado que altera
a arquitectura tradicional da computag@o em cloud, ao aproximar os recursos computacionais e de
armazenamento das fontes de dados, em vez de os manter centralizados em data centers remo-
tos [4]. Formalmente, o EC é definido como um modelo que fornece servicos computacionais e
infraestrutura de tecnologia da informacgéo na periferia da rede, junto aos dispositivos terminais
que geram e consomem dados [4]. Esta abordagem reduz a distincia de transmissao e, consequen-
temente, a laténcia, ao contrario do paradigma cloud-centric, no qual a inteligéncia computacional
se encontra concentrada em servidores remotos [2, 4].

A arquitectura geral de EC organiza-se em camadas hierarquicas, conforme ilustrado na Fi-
gura 2.1. Na camada terminal (end layer), encontram-se os dispositivos em contacto directo com
o mundo fisico, equipados com sensores que recolhem informacgéo posteriormente processada na
periferia da rede ou na cloud. A camada edge situa-se entre a cloud e os dispositivos terminais,
integrando recursos de computagdo, armazenamento e comunicacio, o que permite deslocar tare-
fas originalmente executadas na cloud para uma camada intermédia, mais préxima das fontes de
dados [4]. Por sua vez, a camada cloud mantém os servidores centralizados com elevado poder
computacional e grande capacidade de armazenamento, assegurando o controlo global da arqui-

tectura [4].
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Figura 2.1: Arquitetura hierdrquica do paradigma de Edge Computing.

Apesar de a arquitectura de EC nio ter sido concebida para substituir a cloud, mas sim para
a complementar [4], a distribuicdo de tarefas entre ambas traz vantagens claras. Os dados podem
ser processados e filtrados na edge, reduzindo o volume de informacdo transmitida para a cloud,
enquanto esta continua a fornecer capacidades computacionais de larga escala e armazenamento
superior.

Apesar das vantagens do paradigma edge, a abordagem cloud-centric continua a apresentar
limitagdes criticas em cendrios que exigem resposta rapida [2, 4]. Em primeiro lugar, os siste-
mas cloud tradicionais caracterizam-se por laténcias elevadas, uma vez que os dados gerados nos
dispositivos terminais tém de ser transmitidos para data centers remotos. Em contextos como a
condugdo auténoma, esta laténcia pode representar um risco significativo [2, 4]. Adicionalmente,
a transmissdo continua de fluxos de video implica um consumo intensivo de largura de banda,
sendo que estudos demonstram que apenas cerca de um ter¢o dos dados recolhidos por sensores é
efectivamente ttil, o que conduz a desperdicio de recursos de rede [4]. Por fim, a centralizagdo de
dados em servidores remotos expde riscos ao nivel da privacidade e da seguranca da informacao,

além de introduzir um ponto tnico de falha na infraestrutura [4].

2.5 Compressao e Otimizacao de Modelos

A execucgdo de modelos de deep learning em hardware embarcado com restricdes computacio-
nais requer técnicas de compressdo que reduzam o custo de inferéncia sem degradacdo inaceitdvel
de precisdo. Esta secc¢do revé as principais técnicas utilizadas, nomeadamente quantizacdo, pru-
ning e exportacao para formatos intermédios, com especial atencdo ao pipeline de deployment no

Hailo-8 adoptado neste trabalho.
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2.5.1 Quantizacao: FP32 para INTS8

A quantizacdo consiste em reduzir a precisdo numérica dos pesos e das ativacdes de um mo-
delo, passando de FP32 para representa¢des de menor precisdo, como INT8 ou FP16. Esta técnica
traz trés vantagens principais: diminui o uso de meméria, pode reduzir significativamente a latén-
cia de inferéncia em hardware que suporta operacdes inteiras de forma nativa, e tende também a
baixar o consumo energético [30]. Contudo, a reducdo de precisdo numérica nio € isenta de cus-
tos: estudos recentes em modelos YOLO quantizados para INT8 via PTQ documentam quedas de
precisdo entre 3 e 7 pontos percentuais de mAP50-95 em dados limpos, com ganhos de velocidade
de 1.5 a 3.3x face ao FP32 [31]. A Tabela 4.15 apresenta, no contexto deste trabalho, a degra-
dacgdo de precisdo observada na transicdo PC float32 — Hailo INTS8 para os modelos avaliados,
confirmando este padrio.

Os fundamentos da quantizacdo INT8 com treino consciente da quantizagdo (quantization-
aware training, QAT) foram estabelecidos por Jacob et al. [30]. Nesse trabalho, os autores mos-
traram que € possivel realizar inferéncia apenas com aritmética inteira em CPUs ARM mantendo
uma precis@o préxima da obtida em FP32, desde que os fatores de escala por camada sejam bem
estimados.

Atualmente, existem duas estratégias principais de quantizagdo. A quantizacio pds-treino
(post-training quantization, PTQ) € aplicada a um modelo j4 treinado em FP32, recorrendo a um
pequeno conjunto de dados de calibragdo representativo. Nao exige re-treino, o que permite uma
implementacdo rdpida. J4 o QAT simula o efeito da quantizacdo durante a fase de forward no
treino, permitindo ao modelo adaptar-se ao ruido introduzido e, em muitos casos, alcangcar melhor
precisdo do que o PTQ, sobretudo quando se usam niveis de quantiza¢do mais agressivos [30].

Segundo Francy e Singh [32], a quantizacdo INT8 oferece um dos melhores compromissos
entre precisao e laténcia entre vdrias técnicas de compressdo aplicadas a modelos CNN em cend-
rios de edge Al. No caso do Hailo-8, o funcionamento € nativamente em INTS. Por isso, todos os
modelos implementados nesta plataforma tém de ser quantizados para INT8 através do passo de
PTQ no Hailo Dataflow Compiler. Este processo utiliza um conjunto de dados de calibragao for-
necido pelo utilizador para estimar as estatisticas de ativa¢do de cada camada, conforme descrito

na Sec¢do 3.4.3.
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Tabela 2.2: Baseline performance no dataset COCO val2017

Model Scale Precision Calibration mAP50-95 mAP50
N FP32 (TRT) N/A 0.4047 0.5686
N FP16 (TRT) N/A 0.4044 0.5685
N Dynamic UINT8 (ONNX) N/A 0.4047 0.5686
N Static INT8 (TRT) Clean 0.3325 0.4787
N Static INT8 (TRT) Mixed 0.3327 0.4789
S FP32 (TRT) N/A 0.4763 0.6462
S FP16 (TRT) N/A 0.4763 0.6464
S Dynamic UINT8 (ONNX) N/A 0.4763 0.6462
S Static INT8 (TRT) Clean 04114 0.5670
S Static INT8 (TRT) Mixed 04114 0.5670
M FP32 (TRT) N/A 0.5226 0.6943
M FP16 (TRT) N/A 0.5222 0.6939
M Dynamic UINT8 (ONNX) N/A 0.5226 0.6943
M Static INT8 (TRT) Clean 0.4853 0.6517
M Static INT8 (TRT) Mixed 0.4853 0.6517
L FP32 (TRT) N/A 0.5347 0.7049
L FP16 (TRT) N/A 0.5345 0.7050
L Dynamic UINTS8 (ONNX) N/A 0.5347 0.7049
L Static INT8 (TRT) Clean 0.5079 0.6802
L Static INT8 (TRT) Mixed 0.5079 0.6803
X FP32 (TRT) N/A 0.5514 0.7194
X FP16 (TRT) N/A 0.5513 0.7193
X Dynamic UINT8 (ONNX) N/A 0.5514 0.7194
X Static INT8 (TRT) Clean 0.5202 0.6881
X Static INT8 (TRT) Mixed 0.5032 0.6659

2.5.2 Pruning por Magnitude

O pruning de redes neuronais remove pesos redundantes, reduzindo o niimero de pardmetros
e, no caso do pruning estruturado, os FLOPs. Distinguem-se duas abordagens principais: o pru-
ning ndo estruturado, que remove pesos individuais de menor magnitude e impde esparsidade sem
alterar a topologia da rede, e o pruning estruturado, que remove filtros ou canais completos, pro-
duzindo modelos densos compativeis com runtimes de inferéncia standard [20]. Bhalgaonkar et
al. [20] identificam o pruning estruturado como a abordagem preferivel para deployment em edge,
dado que o pruning nao estruturado requer suporte de hardware para computacio esparsa, que a
maioria dos aceleradores edge, incluindo o Hailo-8, ndo dispoe.

Na prética, o pruning implica tipicamente uma fase de fine-tfuning apds a remog¢ao de pesos,
de modo a recuperar parte da precisio perdida, uma vez que a imposi¢do de esparsidade degrada

o desempenho do modelo antes da readaptacdo [20]. O compromisso entre taxa de compressao
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e degradacdo de precisdo depende da arquitectura especifica e da distribuicdo dos pesos, sendo

avaliado empiricamente na Sec¢do 4.5.3 deste trabalho.

2.5.3 Impacto na Precisao e Laténcia

A quantizagdo e o pruning introduzem inevitavelmente alguma degradacgdo de precisdo face ao
modelo de referéncia em FP32. A magnitude desta degradacao depende da arquitectura do modelo,
da estratégia de compressdo adoptada e das caracteristicas do dominio de aplicagdo. Em geral, a
transicdo FP32 para FP16 introduz degradacdo residual inferior a 1 ponto percentual de mAP
[31], enquanto a quantiza¢do INT8 pode introduzir degradacdo mais expressiva, em particular em
modelos treinados exclusivamente em precisio de virgula flutuante sem QAT [30, 32].

Em detecdo de objetos, esta degradagcdo ndo € uniforme: modelos diferentes podem respon-
der de forma distinta & mesma estratégia de quantizacdo, e a perda observada em conjuntos de
validag@o genéricos nem sempre coincide com o comportamento em dados do mundo real. Por
isso, a avaliagc@o deve ser feita sempre no dominio de aplicacdo especifico, de modo a medir o
compromisso real entre eficiéncia e precisao.

O pruning por magnitude ndo destrutivo, que zera pesos sem alterar a estrutura do modelo, per-
mite avaliar a tolerancia estrutural de cada arquitectura a remocao de pesos sem redugdo efectiva
de FLOPs ou tamanho em disco [20, 32]. O impacto combinado destas técnicas sobre a precisdo

e laténcia dos modelos avaliados neste trabalho é quantificado empiricamente na Secgao 4.5.

2.6 Datasets e Métricas de Avaliacao

A avaliacdo de modelos de detecdo de objectos requer datasets com anotacdes de referéncia
que permitam comparagdo reproduzivel entre abordagens. Esta sec¢io apresenta dois benchmarks
amplamente utilizados na literatura, KITTI e VisDrone, cuja diversidade de cendrios permite ana-

lisar o comportamento dos modelos em contextos visuais significativamente distintos.

2.6.1 KITTI

O KITTI Vision Benchmark Suite [33] € um dos benchmarks mais influentes na investigagao
em conducio auténoma e detecdo de objectos em cendrios rodovidrios ao nivel do solo. Reco-
lhido em Karlsruhe, Alemanha, com um veiculo de investiga¢do equipado com cimaras estéreo
sincronizadas, LiDAR de 64 feixes e sensores GPS/IMU, o conjunto de dados foi concebido para
suportar multiplas tarefas de percepcao, incluindo detecdo 2D e 3D, estimativa de profundidade
e tracking. A componente de detecdo de objectos inclui oito classes: car, van, truck, pedestrian,
Person_sitting, cyclist, tram e misc.

O KITTI tornou-se uma referéncia importante para avaliar modelos destinados a aplicacdes
automoéveis, devido a presenca de objectos em diferentes escalas, distancias e graus de oclusio,
frequentemente num ambiente urbano e suburbano visualmente complexo. Além disso, o dataset

define niveis de dificuldade amplamente usados na literatura, o que facilitou a comparabilidade
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entre métodos e contribuiu para a sua adogdo como benchmark padrao em detecdo rodovidria [7,
33]. Por estas razdes, o KITTI continua a ser um dataset relevante para estudar o compromisso

entre precisio, robustez e eficiéncia computacional em cendrios de condugdo auténoma.

2.6.2 VisDrone

O VisDrone2019-DET [34] é um benchmark de detecdo de objectos em imagens aéreas cap-
tadas por drone, amplamente utilizado para avaliar modelos em cendrios com elevada densidade
de instincias e objectos de pequena dimensdo. O conjunto cobre vérias cidades da China e inclui
condicdes variadas de altitude, iluminagdo e contexto urbano, o que o torna particularmente desa-
fiante do ponto de vista da generaliza¢do. As classes consideradas sdo pedestrian, people, bicycle,
car, van, truck, tricycle, awning-tricycle, bus e motor.

Em comparacido com benchmarks ao nivel do solo, o VisDrone introduz dificuldades adici-
onais devido a escala reduzida dos objectos, a sobreposicdo frequente entre instancias e ao forte
desequilibrio entre classes. Estes fatores tornam-no um dataset especialmente exigente para mode-
los de detecdo [34]. A sua utilizacdo é particularmente titil em estudos sobre dete¢cdo em ambientes
aéreos, vigilancia urbana e andlise de trafego por drones, onde a presenca de objectos pequenos e

densamente agrupados compromete a eficicia de arquiteturas menos robustas.

2.6.3 Métricas de Avaliacao

Na literatura de detecdo de objectos, a precisdo € normalmente avaliada através de métricas
baseadas no mean Average Precision (mAP), que combinam a qualidade da classificacdo com a
qualidade da localizacdo das caixas delimitadoras. Estas métricas dependem do Intersection over
Union (IoU), usado para medir o grau de sobreposicdo entre a previsdo do modelo e a anotagdo
de referéncia. A defini¢cdo formal das métricas utilizadas neste trabalho, bem como o respetivo
protocolo de célculo, é apresentada na Secgdo 3.5 da metodologia.

Em tarefas de detecdo em tempo real, a eficiéncia computacional € igualmente relevante. Por
esse motivo, trabalhos recentes consideram ndo sé a precisdo, mas também métricas como FPS
e laténcia, que permitem avaliar o compromisso entre desempenho e custo computacional em

cendrios de execucio na edge.

2.6.4 Comparacao Entre Datasets

Os dois datasets sdo intencionalmente contrastantes nas suas caracteristicas visuais e nos de-
safios que colocam aos modelos. O KITTI representa cenarios ao nivel do solo com objectos de
dimensdes variadas, normalmente mais favordveis a detecdo convencional, enquanto o VisDrone
representa cendrios aéreos com objectos de dimensdes muito reduzidas, elevada densidade e maior
probabilidade de oclusdo. Esta complementaridade permite avaliar a robustez dos modelos em
dois regimes visuais distintos e analisar como a escala, a densidade e a perspetiva influenciam o

desempenho.
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Do ponto de vista experimental, a combinacdo destes datasets é particularmente util porque
obriga os modelos a lidar com desafios diferentes de localizacdo, classificacdo e generalizacio.
Assim, a comparacio entre resultados no KITTI e no VisDrone fornece uma leitura mais completa

do comportamento das arquiteturas estudadas, tanto em precisdo como em efici€ncia.

2.7 Lacunas da Literatura e Motivacao do Estudo

A revisdo da literatura apresentada nas secgdes anteriores permite identificar um conjunto de
lacunas que motivam o trabalho experimental desenvolvido nesta dissertagao.

Em primeiro lugar, a maioria dos estudos sobre deployment de modelos de dete¢do em hard-
ware edge avalia plataformas com GPU embarcada, como a familia NVIDIA Jetson, ou acelera-
dores amplamente documentados como o Google Coral Edge TPU [15]. O Hailo-8, apesar do seu
rdcio TOPS/Watt superior, permanece pouco estudado na literatura académica independente, em
particular no que respeita ao impacto da sua pipeline de compilacio obrigatéria para INT8 sobre
a precisao de modelos treinados em float32. A auséncia de uma caracteriza¢do empirica sistema-
tica do Hailo-8 com modelos de dete¢ao modernos em datasets de referéncia constitui uma lacuna
diretamente abordada neste trabalho.

Em segundo lugar, o YOLO26n, langado em 2026, dispde ainda de literatura publicada por
terceiros muito limitada [11]. As afirmacdes dos autores sobre a sua robustez a quantizacdo INT8
e a reducdo de laténcia face ao YOLOV11 carecem de validagdo empirica independente, em parti-
cular em hardware NPU dedicado. Este trabalho contribui com uma das primeiras avaliacdes do
YOLO26n em condigdes de deployment real, comparando-o diretamente com o YOLOvS8n, um
modelo de referéncia amplamente documentado na literatura, nas mesmas condigdes experimen-
tais.

Em terceiro lugar, os estudos sobre compressao de modelos para edge tendem a analisar quan-
tizagcdo e pruning de forma isolada e em plataformas genéricas [20, 32]. A andlise conjunta do
impacto da quantizacdo imposta pelo pipeline Hailo e do pruning por magnitude sobre arquitetu-
ras com paradigmas distintos, nomeadamente anchor-free com DFL no YOLOv8n e anchor-free
sem DFL e sem NMS no YOLO26n, ndo estd documentada na literatura disponivel.

Em quarto lugar, a validac@o de sistemas de detecdo e tracking em tempo real em hardware
embarcado € frequentemente reportada apenas em condi¢des sintéticas de throughput, sem valida-
cdo em cendrios reais de captura com camara [7]. Este trabalho inclui uma validacdo em condi¢des
reais com o sistema completo de inferéncia, tracking e contagem por linha virtual, demonstrando
a viabilidade operacional do pipeline num cendrio de utiliza¢do concreto.

Em conjunto, estas lacunas definem o espaco de contribui¢c@o desta dissertagcdo: a caracteriza-
cdo empirica do compromisso entre precisdo e eficiéncia no deployment de modelos de detecdo
leves no Raspberry Pi 5 com acelerador Hailo-8, em dois dominios visuais contrastantes, com ana-

lise do impacto das técnicas de compressao aplicadas e validacdo em condicdes reais de operacao.



Capitulo 3
Metodologia

Este capitulo descreve a abordagem metodolégica adotada para avaliar a viabilidade da dete¢ao
de objetos em tempo real em dispositivos de computagdo embarcada de baixo consumo energético.
Sdo apresentados o problema experimental, os critérios de selecdo dos modelos e dos conjuntos
de dados, o protocolo de treino e avaliacdo, as métricas utilizadas e o ambiente experimental

completo.

3.1 Definicao do Problema Experimental

Os métodos convencionais de visdo computacional mostram-se, frequentemente, insuficientes
quando se exige um processamento rapido, robusto e adaptiavel em ambientes dindmicos [2, 4]. A
sua aplicagdo em ambientes com recursos limitados, nomeadamente: sistemas embebidos, dispo-
sitivos méveis ou plataformas de computagcdo na edge, apresenta desafios significativos ao nivel
da laténcia, capacidade de processamento e eficiéncia energética [2].

O problema central desta dissertacdo consiste em avaliar a viabilidade da detecdo de objetos
em tempo real em dispositivos de computacido embarcada de baixo consumo energético, quantifi-
cando o compromisso entre precisio e eficiéncia computacional quando se transitam modelos de
deep learning de um ambiente de treino convencional para hardware de inferéncia na edge.

A detecdo de objetos em tempo real impde requisitos simultaneos e frequentemente contra-
ditérios: por um lado, exige precisdo suficiente para que as detecdes sejam fidveis em cendrios
de aplicagdo pratica; por outro, exige uma cadéncia de processamento que acompanhe o fluxo de
imagens em tempo real, tipicamente a partir de 25 frames por segundo (FPS), valor de referéncia
para cAmaras de videovigilancia de trafego [7]. Em plataformas de alto desempenho, com acesso
a GPUs dedicadas, estes requisitos sdo satisfeitos sem dificuldade [2]. O desafio surge quando
se pretende deslocar a inferéncia para a edge, ou seja, executar o modelo diretamente no dispo-
sitivo de captura, sem recurso a infraestrutura de computagdo remota, em condi¢cdes de memoria,
poténcia e largura de banda severamente limitadas [4].

Neste trabalho, o problema € operacionalizado através de uma abordagem experimental com-

parativa. Sdo selecionados modelos de detegdo leves, treinados e avaliados em dois conjuntos de
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dados com caracteristicas distintas: o KITTI, representativo de cendrios de condug@o auténoma ao
nivel do solo, e o VisDrone, representativo de cenas aéreas com objetos de pequenas dimensdes
e elevada densidade. O desempenho dos modelos é medido em trés plataformas de inferéncia:
um processador central (CPU) convencional, uma unidade de processamento grafico (GPU) e uma
unidade de processamento neural (NPU) embarcada, o acelerador Hailo-8 integrado no Raspberry
Pi AT HAT+.

Esta estrutura experimental permite isolar o efeito da plataforma de inferéncia sobre as mé-
tricas de precisdo e eficiéncia, e avaliar em que medida as técnicas de compressdo de modelos
aplicadas afetam a qualidade das dete¢des face ao modelo de referéncia em precisdo de virgula
flutuante [4].

A hipdtese central deste trabalho € que a inferéncia na NPU Hailo-8 permite alcancar cadéncias
de processamento adequadas a aplicacdes de tempo real. Assume-se que a eventual degradacdo de
precisdo resulta sobretudo da sensibilidade de cada arquitetura aos processos de compressdo dos

respetivos modelos, e ndo de uma limitacdo inerente a computacio na edge.

3.2 Escolha dos Modelos

A selecdo dos modelos foi orientada por trés critérios principais: adequagdo ao hardware em-
barcado, diversidade arquitetural para comparagdo significativa entre paradigmas de detecdo, e
compatibilidade com o pipeline de exportagdao para o formato HEF do Hailo-8. A selegdo final
recaiu sobre trés modelos que cobrem paradigmas arquiteturais distintos: um detector moderno
especificamente otimizado para a edge (YOLO26n), um detector anchor-free consolidado como
referéncia na literatura (YOLOV8n), e um detector anchor-based de geracao anterior (SSDLite).
Modelos de maior capacidade, como o YOLOvV8s ou o RT-DETR, foram excluidos por excederem
os requisitos de leveza para deployment em hardware embarcado. Modelos baseados em transfor-
mers, como o DETR, foram igualmente excluidos por apresentarem compatibilidade limitada com
o pipeline de compilagcdo Hailo na versao do DFC utilizada.

O YOLO26n [11, 12] constitui o modelo central deste estudo. Lancado pela Ultralytics em
janeiro de 2026, foi concebido especificamente para inferéncia em dispositivos de baixo consumo.
A sua arquitetura elimina a Distribution Focal Loss (DFL), simplificando a regressdo de caixas
delimitadoras e melhorando a compatibilidade com aceleradores de hardware. A inferéncia é
realizada end-to-end sem NMS, o que reduz a laténcia em até 43% face ao YOLOv11 na variante
nano em CPU [11]. O suporte nativo a quantizacdo INT8 com degradagdo minima de precisdo é
particularmente relevante dado que o Hailo-8 opera exclusivamente neste modo.

O YOLOV8n [9] é a variante nano da familia YOLOVS8, adotada como modelo de referéncia.
Trata-se do detector anchor-free mais amplamente utilizado na literatura e na inddstria, com su-
porte maduro para exportacdo ONNX e pipelines Ultralytics. A sua arquitetura CNN com cabeca
one2many e pds-processamento NMS contrasta deliberadamente com o YOLO26n, permitindo
isolar o impacto das inovacdes arquiteturais mais recentes sobre as métricas de desempenho, tanto

em precisdo como em comportamento face a quantizagdo INTS.
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O SSDLite320-MobileNetV3-Large combina a arquitetura Single Shot MultiBox Detector [5]
com o backbone MobileNetV3-Large [19], representando uma abordagem de detecio leve conso-
lidada, anterior a dominéncia da familia YOLO. O SSD, proposto em 2016, introduziu a detegdo
em multiplas escalas num tnico passe de rede, eliminando a necessidade de uma fase separada de
proposta de regides. A variante SSDLite substitui as convolugdes padrao por convolucdes separa-
veis em profundidade, reduzindo significativamente o nimero de parametros e operacdes. A sua
inclusdo neste estudo é metodologicamente motivada: sendo uma arquitetura de gerag@o anterior a
familia YOLO moderna, com paradigma de detecdo anchor-based e backbone MobileNetV3, serve
como linha de base arquitetural que permite contextualizar os ganhos de desempenho introduzidos

pelas inovagdes mais recentes em termos de precisdo de detecdo e eficiéncia computacional.

3.3 Preparacao dos Datasets

Foram utilizados dois datasets piblicos com caracteristicas intencionalmente contrastantes: o
KITTI, representativo de cendrios de conducio auténoma ao nivel do solo, e o VisDrone, repre-
sentativo de cenas aéreas com objetos de pequenas dimensdes e elevada densidade. Esta escolha

visa avaliar a generalizacdo dos modelos a dominios visuais distintos.

3.3.1 KITTI

O KITTI [33] é um dataset de condu¢do auténoma ao nivel do solo, contendo imagens captadas
a partir de um veiculo equipado com camara estéreo em ambiente urbano e suburbano. Integra 8
classes de objetos: car, van, truck, pedestrian, Person_sitting, cyclist, tram e misc. As anotagdes
foram convertidas para o formato YOLO pelo pipeline da Ultralytics, sem alteracdes as classes ou
filtragem de instancias.

O KITTI nio disponibiliza anotagdes publicas para o seu conjunto de teste oficial, o que invi-
abiliza a utilizacdo da parti¢do original para avaliacdo rigorosa. Foi por isso adotada uma parti¢do
prépria com propor¢do 70/15/15 (treino/validacdo/teste), gerada de forma estratificada por classe
dominante por imagem, utilizando a biblioteca scikit-learn com seed=42 para garantir re-
produtibilidade. Esta estratégia assegura que a distribuicdo de classes se mantém aproximada-
mente uniforme entre os trés subconjuntos, evitando enviesamentos de avaliacdo. O conjunto de

treino contém 5 236 imagens, o de validacdo 1 122 imagens e o de teste 1 123 imagens.

3.3.2 VisDrone

O VisDrone2019-DET [34] é um dataset de detecdo de objetos em imagens aéreas captadas
por drone. Integra 10 classes de objetos: pedestrian, people, bicycle, car, van, truck, tricycle,
awning-tricycle, bus e motor, caracterizado por cenas de elevada densidade e objetos de peque-
nas dimensdes, com uma densidade média de objetos por imagem substancialmente superior a
do KITTI, o que aumenta consideravelmente a dificuldade da tarefa de dete¢do. As anotagdes

originais foram convertidas para o formato YOLO, com filtragem prévia das regides marcadas
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como ignoradas pelos autores do dataset, ou seja, instdncias ambiguas ou de avaliac@o excluida,
identificadas pela flag de exclusdo presente em cada anotagao.

Foi utilizada a particao oficial VisDrone2019-DET, o que garante comparabilidade direta com
resultados publicados na literatura para este dataset. O conjunto de treino contém 6471 imagens,

o de validacdo 548 imagens e o de teste 1 610 imagens, num total de 8 629 imagens.

3.4 Protocolo Experimental

3.4.1 Protocolo de Treino

Os trés modelos foram inicializados a partir de pesos pré-treinados no dataset COCO, seguindo
uma estratégia de fine-tuning. O treino foi realizado numa GPU NVIDIA RTX 2060, com um
maximo de 100 épocas e critério de paragem antecipada (early stopping) com paciéncia de 20
épocas, interrompendo o treino caso o mAP @50 na validagao ndo melhorasse durante 20 épocas
consecutivas. A seed foi fixada em 42 para garantir reprodutibilidade dos resultados.

Os modelos YOLO26n e YOLOv8n foram treinados com o framework Ultralytics, com o
otimizador SGD, learning rate inicial de 0.01, momentum de 0.937 e weight decay de 0.0005. A
resolucdo de entrada foi de 640 x 640 pixeis com batch size de 4. O pardmetro amp=False foi
definido explicitamente para garantir estabilidade numérica durante o treino. A augmentacio de
dados foi mantida com as configuracdes predefinidas da Ultralytics.

O SSDLite320-MobileNetV3-Large foi treinado com PyTorch, com o mesmo otimizador SGD
e hiperparametros equivalentes sempre que aplicavel, utilizando um scheduler CosineAnnealin-
gLR e critério de paragem antecipada manual baseado no mAP@50 na validacdo. O mesmo
esquema de épocas médximas e seed foi aplicado para garantir comparabilidade entre os trés mo-
delos.

Todos os modelos foram treinados de forma independente em cada um dos dois datasets,
resultando em seis experiéncias de treino no total. Os hiperpardmetros utilizados encontram-se

resumidos na Tabela 3.1.

3.4.2 Avaliacao em PC

Ap6s o treino, cada modelo foi avaliado sobre o conjunto de teste do respetivo dataset, sepa-
radamente em GPU e em CPU, de forma a caracterizar o desempenho em ambos os contextos de
execugdo disponiveis na mdquina de treino. A avaliagdo em GPU foi realizada com aceleragdo
CUDA na NVIDIA RTX 2060 enquanto a avaliacdo em CPU foi realizada no processador AMD
Ryzen 7 4800H, sem recurso a aceleracdo por hardware dedicado. As métricas recolhidas em
cada contexto encontram-se descritas na Sec¢do 3.5. Os resultados obtidos sdo apresentados no
Capitulo 4.
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Tabela 3.1: Hiperparametros de treino utilizados em todos os modelos.

Hiperparametro YOLO26n / YOLOv8n SSDLite
Epocas maximas 100 100
Early stopping patience 20 20
Resolugdo de entrada 640 x 640 320 x 320
Batch size 4 4
Otimizador SGD SGD
Learning rate inicial 0.01 0.01
Momentum 0.937 0.937
Weight decay 0.0005 0.0005
Scheduler CosineLLR decay com warmup CosineAnnealingL.R
AMP False False
Seed 42 42
Pesos iniciais COCO COCO

3.4.3 Exportacao e Compilacao para o Hailo-8

Para a avaliacdo no hardware embarcado, os modelos YOLO26n e YOLOvS8n foram expor-
tados para o formato ONNX com opset 11, requisito de compatibilidade com o parser do Hailo
Dataflow Compiler (DFC). O SSDLite nao foi incluido nesta fase por incompatibilidade estrutu-
ral com o pipeline de compilagdo Hailo: a arquitetura SSDLite320-MobileNetV3-Large, treinada
com os pesos COCO v1 do torchvision, exporta operacdes de pds-processamento (decode de an-
chors e NMS) fundidas no grafo ONNX, que o parser do DFC nfo consegue traduzir corretamente
para o formato HAR. Adicionalmente, o desempenho obtido pelo SSDLite nos datasets utiliza-
dos revelou-se substancialmente inferior ao dos modelos YOLO, em particular no VisDrone, onde
a resolucdo de entrada fixa de 320x320 pixeis se mostrou inadequada para a dete¢do de objetos
de pequenas dimensdes caracteristicos deste dataset. Por estas razdes, a avaliagdo do SSDLite é
reportada exclusivamente para as plataformas PC, servindo como linha de base arquitetural para
comparagdo com os modelos YOLO modernos.

A compilacio para o formato HEF (Hailo Executable Format) compreendeu trés etapas se-
quenciais. Na primeira, o modelo ONNX foi traduzido para o formato HAR (Hailo Archive)
através do parser do DFC. Na segunda, o modelo HAR foi quantizado para INT8 com pes-
quisa exaustiva de particionamento para maximizar o desempenho em inferéncia, recorrendo a
Quantization-Aware Training (QAT) com 4 épocas de fine tuning com learning rate de 107#, uti-
lizando 1024 imagens de calibracio extraidas do conjunto de treino de cada dataset. Na terceira,
o modelo HAR quantizado foi compilado para o formato HEF com a arquitetura alvo correspon-
dente ao hardware fisico disponivel, o Hailo-8. Todo o processo foi executado na maquina de
treino, em ambiente WSL2, utilizando o Hailo DFC v3.33.1.
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3.4.4 Avaliacao no Hardware Embarcado

A avaliag@o no Raspberry Pi 5 foi realizada em dois modos de inferéncia distintos: através
da NPU Hailo-8, utilizando os modelos no formato HEF, e através do CPU ARM Cortex-A76,
utilizando os modelos no formato ONNX via ONNXRuntime 1.26.0 com quatro threads de exe-
cucdo. Em ambos os modos, a avaliacio foi conduzida sobre o conjunto de teste completo de cada
dataset.

O protocolo de medi¢ao incluiu um periodo de aquecimento prévio, durante o qual as primei-
ras imagens processadas foram descartadas para eliminar efeitos de inicializa¢do do sistema. A
laténcia por frame foi medida de forma a incluir o pré-processamento da imagem, a inferéncia
propriamente dita e o pds-processamento das dete¢des, permitindo uma caracterizacio realista do
tempo de resposta total do sistema. As métricas de precisdo foram calculadas com interpolagdo
de 101 pontos sobre o conjunto de teste completo, com limiar de confianga minimo de 0.001
para maximizar a cobertura das dete¢des na curva de precisdo-revocacdo. As métricas recolhidas

encontram-se descritas na Sec¢do 3.5 e os resultados obtidos sdo apresentados no Capitulo 4.

3.4.5 Sistema de Inferéncia em Tempo Real

Para complementar a avaliagdo em dataset com uma validagdo em condicdes reais, foi desen-
volvido um sistema de inferéncia em tempo real para o Raspberry Pi 5, operando com os modelos
YOLO26n compilados para o Hailo-8. O sistema € descrito nas subsecc¢des seguintes, cobrindo o
pipeline de inferéncia, o algoritmo de tracking e re-identificagdo, e o mecanismo de contagem de

trafego. Os parametros do sistema de tracking encontram-se resumidos na Tabela 3.2.

3.4.5.1 Pipeline de Inferéncia

O pipeline de inferéncia em tempo real foi implementado em Python, operando diretamente
no Raspberry Pi 5 com acesso a NPU Hailo-8 através da API HailoRT. O sistema estrutura-se em
duas fases sequenciais, separadas por design para maximizar o desempenho durante a gravacao.

Na primeira fase, é apresentada ao utilizador uma janela de configuracdo interativa com pré-
visualizacdo ao vivo da cAmara, implementada em OpenCV. O utilizador pode selecionar o modelo
a utilizar (treinado no KITTI ou no VisDrone), ajustar o brilho da imagem, definir a posi¢do da
linha virtual de contagem e especificar a duracdo da gravacdo. Esta fase inclui um modo de
teste com inferéncia ao vivo que permite verificar o desempenho do sistema antes de iniciar a
gravacdo formal. Como € possivel verificar na Figura 3.1, estes pardmetros sdo configurados de
forma interativa na interface grafica antes do inicio da gravacdo. A janela é encerrada ao iniciar a

gravacao, libertando os recursos de renderizagao.



3.4 Protocolo Experimental 25

Setup - ¢
CROoReBERE®@E

' grovar  'g' sair

Modelo  (0/1)

Brilho  (100/200)
Linha X % (050/100)
Duracao s (0=inf) (060/300)
(=158, y=68) ~ R:168 B:153

——

Figura 3.1: Interface grafica do sistema de inferéncia em tempo real no Raspberry Pi 5.

Na segunda fase, o pipeline executa em ciclo continuo as seguintes etapas: captura de frame
via picamera2, pré-processamento da imagem, inferéncia na NPU Hailo-8 via HailoRT, pés-
processamento das detecdes com filtragem por limiar de confianga e drea minima, fracking de
objetos, atualiza¢do das contagens, e gravacdo do frame processado em ficheiro de video MP4.
No final de cada sessdo, as estatisticas sdo exportadas para ficheiro JSON, incluindo FPS médio,
laténcias percentilicas (p50, p95), contagens de cruzamento por classe e direcdo, e pico de objetos

simultaneos por classe.

3.4.5.2 Algoritmo de Tracking e Re-identificacao

O tracking de objetos entre frames consecutivas é formulado como um problema de associa-
cdo entre detecdes e tracks ativos. Para cada par de frames, é construida uma matriz de distancias
euclidianas entre os centroides dos fracks existentes e os centroides das novas detecdes. A as-
sociacdo 6tima € obtida pelo Hungarian algorithm, que minimiza a soma total das distidncias de
associagdo garantindo uma atribuicdo globalmente 6tima, em contraste com heuristicas de associa-
cdo greedy. Esta formulacdo segue a abordagem do algoritmo SORT (Simple Online and Realtime
Tracking) [26], que estabeleceu o uso do Hungarian algorithm combinado com distancia eucli-
diana como solucdo eficiente para multi-object tracking em tempo real em visdo computacional.
Esta abordagem € preferivel ao nearest-neighbour simples em cendrios com multiplos objetos pré-
ximos, onde associagdes conflituosas sdo frequentes. Pares com distancia superior a 90 pixeis sdo

rejeitados, evitando associagdes entre objetos distantes.
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Para lidar com oclusdes tempordrias, foi implementado um mecanismo de tolerancia a frames
sem detecdo: um track s6 € eliminado apds 20 frames consecutivas sem associacdo, correspon-
dendo a aproximadamente 0.4 segundos a uma cadéncia tipica de 50 FPS. Este valor foi definido
empiricamente para equilibrar a robustez a oclusdes curtas com a eliminagao atempada de tracks
de objetos que abandonaram a cena.

A classificagdo de cada objeto é estabilizada por um mecanismo de votacdo temporal, moti-
vado pela observacdo de flickering de classe nos testes iniciais, onde o0 mesmo objeto oscilava entre
duas classes em frames consecutivas. Para cada track, ¢ mantido um contador de votos por classe
ao longo da sua vida. A classe é considerada estdvel quando a classe maioritdria acumula pelo
menos 3 votos e representa no minimo 70% do total de votos. Esta estratégia de filtro temporal é

consistente com abordagens de estabilizag¢do de classificagdo em pipelines de tracking em tempo

real.

Tabela 3.2: Pardmetros do sistema de tracking do pipeline em tempo real.
Parametro Descricao Valor
Distancia maxima de associagdo Limiar de matching entre centroides 90 px
Frames de tolerancia Maiximo de frames sem dete¢do 20
Area minima de caixa Filtro de dete¢des demasiado pequenas 32 px2
Votos minimos para estabilizacio Confirmagao de classe por votacio 3
Ré4cio minimo de votos Consisténcia minima de classe 0.7
Idade minima de track Frames antes de track ser contabilizado 5
Duragdo do cemitério Periodo de re-identificacdo 175 frames
Raio de re-identificagdo Distincia maxima para ressuscitar track 50 px

3.4.5.3 Contagem por Linha Virtual

A contagem de objetos € realizada por uma linha virtual vertical, configuravel pelo utilizador
através de trackbar na fase de setup, expressa como percentagem da largura da imagem. O meca-
nismo de detecdo de cruzamento baseia-se na transicdo do centroide de cada track relativamente
a posicdo da linha entre frames consecutivas, abordagem estabelecida em sistemas de contagem
de trafego baseados em tracking [26]. Um cruzamento da esquerda para a direita (LR) € registado
quando o centroide se encontrava a esquerda da linha no frame anterior e passa para a direita no
frame atual. O cruzamento inverso (RL) é registado na condi¢do simétrica.

Para evitar contagens incorretas de objetos com classificagdo instdvel ou recém-criados, o
cruzamento s6 € registado para fracks que satisfacam simultaneamente trés condi¢des: a classe
deve estar estabilizada pelo mecanismo de votacdo descrito na seccdo anterior, o track deve ter
pelo menos 5 frames de vida, e cada track é contabilizado no maximo uma vez. Esta dltima
condicdo evita duplas contagens em situagdes em que o centroide oscila em torno da linha virtual
por miiltiplos frames consecutivos.

O sistema regista adicionalmente o pico de objetos simultaneos por classe ao longo da sessdo,

calculado apenas sobre tracks visiveis, estaveis e com idade minima suficiente, fornecendo uma
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métrica complementar & contagem de cruzamentos para caracterizar a densidade de trafego na

cena observada.

3.4.6 Anadlise de Compressao de Modelos

Com o objetivo de explorar o potencial de compressdo dos modelos estudados e o seu impacto
no desempenho de detecdo, foram conduzidas duas andlises complementares fora do pipeline prin-
cipal de deployment: uma andlise de quantizacdo em diferentes precisdes numéricas e uma andlise
de pruning por magnitude. Estas experiéncias foram realizadas exclusivamente sobre os modelos
YOLO26n e YOLOvVS8n treinados no conjunto de dados KITTI, sendo apresentadas no Capitulo 4
como uma exploragdo complementar do espago de otimizacao.

A quantizagdo foi selecionada como primeira técnica de andlise por ser o método de compres-
sdo mais diretamente relevante para o contexto deste trabalho. No caso da plataforma Hailo-8, a
execucdo do modelo implica a sua conversdo para uma representagao quantizada em INTS, pelo
que esta etapa nao constitui uma op¢ao de otimizacdo adicional, mas sim um requisito inerente ao
pipeline de deployment. A andlise em diferentes niveis de precisdo, nomeadamente FP32, FP16 e
INTS, permite assim avaliar em que medida cada etapa de conversao afeta a precisdo do modelo e
0 seu comportamento computacional. O pruning foi selecionado como técnica complementar por
fornecer uma perspetiva distinta sobre o espaco de compressdo disponivel. Enquanto a quantiza-
¢ao reduz a precisdo numérica dos pesos e ativagdes existentes, o pruning promove esparsidade
através da remoc¢do de pardmetros considerados menos relevantes, permitindo analisar a tolerancia

estrutural dos modelos a compressao.

3.4.6.1 Quantizacao

Na andlise de quantizacdo, os modelos YOLO26n e YOLOv8n foram convertidos para re-
presentacdes ONNX em diferentes precisdes numéricas, nomeadamente FP32, FP16 e INT8. As
versdes em FP32 e FP16 foram utilizadas para avaliar o impacto da reducio de precisdo na preser-
vacdo do desempenho de detecio e no custo computacional do modelo.

A versao INTS foi obtida por quantizacdo estdtica pds-treino, recorrendo a um conjunto de
calibrac@o constituido por 200 imagens representativas do conjunto de validagdao do KITTI. Na
quantizacdo estatica, os dados de calibragcdo sao utilizados para estimar os intervalos de ativacdo
do modelo e calcular os pardmetros necessarios a representacdo em INTS.

Para a quantizacdo INT8, foi adotado o formato QDQ (Quantize-DeQuantize), com quanti-
zacdo de pesos e ativagdes em QInt8. A avaliacdo das versdes FP32 e FP16 incidiu sobre as
métricas mAP@50 e mAP@50-95, bem como sobre o tamanho em disco do modelo, o FPS e a
laténcia. As medi¢des de desempenho temporal foram realizadas separadamente em CPU e GPU,
com um protocolo de aquecimento e medi¢do controlado, permitindo isolar o efeito da precisdo

numérica nas caracteristicas computacionais do modelo.
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3.4.6.2 Pruning

A andlise de pruning foi realizada através de pruning nao estruturado por magnitude L1 apli-
cado aos pesos das camadas convolucionais (Conv2d) dos modelos YOLO26n e YOLOv8n. Em
concreto, para cada camada convolucional, foi aplicada uma estratégia de remocao dos pesos de
menor magnitude segundo a norma L1, impondo esparsidade sem alterar a topologia global da
rede.

Foram avaliados cinco niveis de pruning, correspondentes a 10%, 20%, 30%, 40% e 50% dos
pesos em cada camada convolucional. Apds cada operagcdo de pruning, o modelo foi sujeito a
uma fase de fine-tuning com 30 épocas, com o objetivo de recuperar parte do desempenho perdido
devido a imposi¢do de esparsidade. Durante esta fase, foi utilizado um learning rate inicial de
0.005 e uma paciéncia de early stopping de 10 épocas, mantendo-se, sempre que aplicavel, o
restante protocolo de treino definido anteriormente.

Em cada nivel de pruning, os modelos resultantes foram avaliados no conjunto de teste do
KITTI com base nas métricas mAP @50 e mAP@50-95, sendo igualmente calculada a esparsidade
real obtida apds a aplicagdo das mdscaras de pruning. Dado tratar-se de pruning néo estruturado
e ndo destrutivo, a estrutura do modelo e o tamanho em disco permanecem, em termos praticos,
inalterados, pelo que esta andlise deve ser interpretada sobretudo como uma avaliagdo exploratdria
da tolerncia dos modelos & esparsidade, e ndo como uma compressdo estrutural efetiva com
reducdo direta de FLOPs ou parametros armazenados.

Importa ainda clarificar que os modelos efetivamente implementados nas plataformas embar-
cadas, descritos nas sec¢des de resultados experimentais, ndo incorporam pruning. Esta op¢do
deve-se ao facto de o pipeline de compilacao para Hailo j4 impor quantizacao em INT8, introdu-
zindo por si s6 uma degradacdo de precisdo que precisava de ser cuidadosamente controlada. A
aplicacdo adicional de pruning sobre modelos ja sujeitos a quantiza¢do poderia agravar essa de-
gradacdo sem garantia de beneficio pratico no hardware alvo. Assim, as andlises de quantizacio
e pruning devem ser entendidas como estudos exploratdrios e independentes, destinados a carac-
terizar o comportamento dos modelos sob diferentes formas de compressio, e ndo como etapas

cumulativas do pipeline final de deployment.

3.5 Meétricas de Avaliacao

A avaliagdo comparativa dos modelos assenta em duas dimensdes complementares: a precisao
das detegdes produzidas e a eficiéncia computacional durante a inferéncia. A escolha das mé-
tricas seguiu os critérios estabelecidos na literatura para tarefas de detecdo de objetos em tempo
real, privilegiando métricas que permitam comparacio direta entre modelos e entre plataformas de

execucao.
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3.5.1 Precisao de Detecao

A métrica central € o mean Average Precision (mAP), que agrega o desempenho de detecao
ao longo de multiplos limiares de confianca e de sobreposicdo espacial. O cdlculo baseia-se no
conceito de Intersection over Union (IoU), que quantifica a sobreposicao entre a caixa delimitadora
prevista pelo modelo e a anotacdo de referéncia, definido como a razdo entre a drea de intersecao

e a drea de unido das duas caixas, conforme a Equagdo 3.1.

oU — Area de Intersecdo

3.1

Area de Unido

O mAP@50 considera uma dete¢do como verdadeiro positivo quando o IoU € superior a 0,50.
Embora seja o limiar mais utilizado na literatura e permita compara¢do com a maioria dos traba-
lhos publicados, tende a ser permissivo na avaliacdo da qualidade de localizagdo. O mAP@50-95
representa a média do AP calculado para limiares de IoU entre 0,50 e 0,95 com passo de 0,05,
constituindo uma avaliag@o significativamente mais exigente, penalizando localizagdes imprecisas
mesmo quando a classe € corretamente identificada. Esta métrica é adotada como referéncia prin-
cipal nas competicdes COCO [35] e é considerada mais representativa do desempenho real em
aplicacOes préticas.

A Precision mede a fracdo de detecdes produzidas pelo modelo que sdo efetivamente corretas,
sendo relevante em cendrios onde falsos positivos tém custo elevado. O Recall mede a fra¢do de
objetos presentes nas imagens que o modelo consegue detetar, sendo critico em aplicagdes onde
a omissao de objetos ¢ inaceitdvel. O F1-score corresponde a média harmdnica entre Precision e
Recall, conforme a Equacdo 3.2.

Precision x Recall
F1=2

. 3.2
Precision + Recall (3:2)

Todas estas métricas sdo calculadas globalmente sobre o conjunto de teste de cada dataset,

para cada combinacdo modelo/dataset.

3.5.2 Eficiéncia Computacional

As métricas de eficiéncia sdo avaliadas separadamente em CPU e GPU, de forma a caracte-
rizar o comportamento de cada modelo nos diferentes contextos de inferéncia considerados. O
FPS (frames per second) traduz diretamente a capacidade de processamento em tempo real, sendo
a métrica mais intuitiva para comparar modelos face aos requisitos de resposta. A laténcia mé-
dia por frame, expressa em milissegundos, complementa esta andlise ao quantificar o tempo de
processamento por imagem, sendo reportada juntamente com o desvio padrdo para dar conta da
variabilidade observada entre frames. O tamanho do modelo em disco, expresso em MB, e o nu-
mero de pardmetros, expresso em milhdes, caracterizam a pegada de memoria de cada arquitetura,

com implicacdes diretas para a viabilidade de deployment em hardware embarcado.
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A medic¢do de FPS e laténcia em PC foi realizada com imagens sintéticas geradas aleatoria-
mente, com as mesmas dimensdes de entrada de cada modelo, constituindo um benchmark de th-
roughput puro independente do contetdo visual. Foi utilizado um periodo de aquecimento prévio
de 50 iteragdes e a laténcia foi calculada como média de 200 iteragdes. No Raspberry Pi 5, a latén-
cia foi medida sobre o conjunto de teste completo de cada dataset, incluindo pré-processamento e

pOs-processamento das detecdes.

3.6 Ambiente Experimental

O ambiente experimental divide-se em duas componentes distintas: o ambiente de treino e

avaliacdo em PC, e o ambiente de inferéncia embarcada no Raspberry Pi 5.

3.6.1 Ambiente de Treino (PC)

O treino e a avaliagdo em PC foram realizados numa maquina equipada com uma GPU NVI-
DIA RTX 2060 com suporte a CUDA 12.8, e um processador AMD Ryzen 7 4800H com 8 ni-
cleos a 2.90 GHz. O sistema operativo utilizado foi o Windows 11 com WSL2 (Ubuntu), onde
foram executados todos os scripts de treino e compilagdo. O framework principal foi o Ultralytics
para os modelos YOLO26n e YOLOvV8n, e o PyTorch com torchvision para o SSDLite320-
MobileNetV3-Large. A compilagdo dos modelos para o formato HEF do Hailo foi igualmente re-

alizada nesta médquina, utilizando o Hailo Dataflow Compiler (DFC) v3.33.1 em ambiente WSL2.

3.6.2 Ambiente de Inferéncia Embarcada (Raspberry Pi 5)

A avaliacdo em hardware embarcado foi realizada num Raspberry Pi 5 com 8GB de meméria
LPDDR4X, equipado com o Raspberry Pi Al HAT+ que integra o acelerador NPU Hailo-8 com
26 TOPS de desempenho nominal em operagdes INT8. A captura de imagem foi realizada com o
Camera Module 3, equipado com sensor Sony IMX708 de 12MP com autofocus e suporte a HDR.
O sistema operativo instalado foi o Raspberry Pi OS 64-bit (Bookworm), com HailoRT 4.23.0 e
Python 3.13. A inferéncia foi realizada em dois modos: NPU Hailo-8 com modelos no formato
HEF, e CPU ARM Cortex-A76 com modelos ONNX via ONNXRuntime.

A Tabela 3.3 resume as especificacdes de ambos os ambientes.
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Tabela 3.3: Especificacdes dos ambientes experimentais.

Componente PC (Treino) Raspberry Pi 5 (Inferéncia)

Processador AMD Ryzen 7 4800H, 8 cores,2.90 ARM Cortex-A76, 4 cores, 2.4
GHz GHz

Memoéria RAM 16 GB 8 GB LPDDR4X

Acelerador NVIDIA RTX 2060 (CUDA 12.8)  Hailo-8 NPU (26 TOPS INTS)

Camara — Sony IMX708 12MP (Camera Mo-

dule 3)

Sistema Operativo  Windows 11 + WSL2 (Ubuntu) Raspberry Pi OS 64-bit

okworm)

(Bo-

Framework ML Ultralytics, PyTorch, HailoRT 4.23.0, ONNXRuntime
torchvision

Python 3.12.3 3.13

Compilador Hailo DFC v3.33.1 —

3.7 Consideracoes Eticas

A condugdo deste trabalho levanta varias questdes éticas relacionadas com o uso de dados
visuais, a privacidade dos intervenientes e as potenciais implica¢des de sistemas de visdo compu-
tacional em contextos de mobilidade e vigilancia. A literatura recente em ética da visdo computa-
cional e da curadoria de dados sublinha riscos associados a recolha massiva de imagens de pessoas
sem consentimento informado, a presenca de enviesamentos nos datasets e a usos secundarios nao
previstos, sobretudo quando os dados sdo obtidos por web scraping ou em espagos publicos [36,
37]. Estes trabalhos apontam para a necessidade de integrar, desde a fase de concecdo, principios
de minimiza¢do de dados, respeito pelos direitos fundamentais e transparéncia quanto as finalida-
des de tratamento dos dados visuais [38, 39].

Todas as gravagdes de video e testes de inferéncia dos modelos descritos neste capitulo foram
realizados em espacos privados, ndo livremente acessiveis ao publico, e em cendrios controla-
dos. Os intervenientes potencialmente identificdveis nas gravagdes (por exemplo, condutores ou
pedes presentes nas proximidades do sistema) foram previamente informados sobre os objetivos
do estudo, o tipo de dados recolhidos e a forma como estes seriam utilizados, tendo dado o seu
consentimento explicito para participacdo e utilizacdo das imagens exclusivamente para fins de
investigacdo académica. Ndo foram captados nem tratados identificadores biométricos (como re-
conhecimento facial ou reidentificacdo de identidade), e as gravagdes nao foram reutilizadas para
qualquer finalidade comercial ou de vigilancia.

Para o treino e avaliagdo dos modelos foram utilizados datasets puiblicos amplamente estabe-
lecidos na comunidade cientifica, nomeadamente o KITTI e o VisDrone, disponibilizados pelos
respetivos autores para fins de investigacdo sob licencas que autorizam o seu uso académico. A

recolha e anotacdo destas bases de dados foi realizada por terceiros, de acordo com os termos e
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condicdes publicados, ndo tendo sido captadas imagens adicionais de pessoas ou matriculas no
ambito deste projeto. Sempre que sdo apresentados exemplos visuais na dissertacdo, as imagens
correspondem a amostras destes datasets publicos ou a gravacdes proprias em ambiente privado,
nas quais néo € possivel identificar de forma fidvel individuos especificos, evitando assim a expo-
sicdo de informacao pessoal sensivel [37].

No que respeita a funcionalidade dos modelos, o sistema desenvolvido limita-se a detecdo
de classes genéricas de objetos (car, pedestrian, bus, etc.), ndo incluindo qualquer médulo de
reconhecimento facial, reidentificacdo de pessoas ou extracao de caracteristicas biométricas. A in-
fraestrutura de valida¢do em tempo real ndo integra mecanismos de armazenamento prolongado,
partilha sistemdtica ou cruzamento das imagens com outras bases de dados, adotando um para-
digma de processamento local e de minimizagdo dos dados tratados sempre que possivel. Esta
abordagem estd alinhada com recomendagdes internacionais que enfatizam a importancia da li-
mitacdo de finalidade, da minimizacdo de dados e do desenho privacy by design em sistemas de
visdo computacional aplicados em contextos sensiveis [38, 39].

Em termos de enquadramento juridico e institucional, a videovigildncia em espaco ptblico
e em espagos privados de acesso ao ptiblico € objeto de regulamentacdo especifica em Portugal,
sendo o seu uso fortemente condicionado por razdes de proporcionalidade, necessidade e respeito
pelos direitos fundamentais. A Comissdo Nacional de Protecdo de Dados (CNPD) tem reiterado,
em diversos pareceres, que a utilizacdo de sistemas de videovigilancia para vigilancia generalizada
da via publica acarreta riscos significativos de vigildncia em massa e compressdo desrazodvel
do direito a privacidade, devendo ser reservada a situacdes excecionais e, em regra, as forgas e
servigos de seguranca ao abrigo de bases legais préoprias [40, 41]. Neste trabalho, ndo foi instalado
qualquer sistema permanente de videovigilancia nem foram realizadas grava¢des continuas da via
publica para fins de seguranca ou fiscalizacdo, evitando assim a configuracdo de um cendrio de
vigilancia massiva.

Em consonancia com o referido enquadramento, todas as experiéncias de validagdo em tempo
real foram conduzidas em cendrio controlado e em espago privado, com duracio limitada ao estri-
tamente necessario para recolher as métricas de desempenho apresentadas nos capitulos seguintes.
Nos casos em que o campo de visdo das camaras pudesse, de forma residual, abranger por¢cdes
de via publica, foram adotadas medidas técnicas e organizativas para minimizar a drea captada e
evitar a identificacdo de terceiros ndo participantes, em linha com o principio da minimizacgéo e
com as recomendagdes doutrindrias sobre videovigilancia e compressdo da privacidade [41].

Importa ainda sublinhar que o trabalho aqui apresentado tem natureza estritamente experi-
mental e ndo envolve decisdes automdticas com impacto direto em direitos, liberdades ou opor-
tunidades de pessoas concretas. Os resultados obtidos sdo utilizados exclusivamente para compa-
rar arquiteturas e pipelines de deployment em contexto de investigacdo académica, nio existindo
qualquer integracao do sistema em plataformas de monitorizacdo ou controlo em producdo. A
literatura em ética da intelig€ncia artificial e em sistemas de videovigilancia inteligentes destaca,
porém, que solucdes deste tipo, quando transpostas para contextos reais de seguranca rodovidria ou

vigilancia, devem ser sujeitas a avaliacdes de impacto, supervisdo humana efetiva e mecanismos
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de responsabilizacdo claros, incorporando principios de beneficéncia, ndo maleficéncia, justica e
explicabilidade [36, 38, 39].

Por fim, este trabalho ndo endossa nem incentiva o uso de modelos de visdo computacional
para finalidades de vigilancia intrusiva ou discriminacgdo de grupos especificos. O enquadramento
adotado assume a visd@o computacional como ferramenta para aumentar a seguranca rodovidria,
apoiar a gestao de trafego e contribuir para o avango do estado da arte em investigacdo académica,
e nio como instrumento de monitorizacao individualizada. Qualquer esfor¢o futuro que pretenda
transpor abordagens semelhantes para ambientes operacionais deverd incorporar explicitamente
mecanismos adicionais de prote¢do de dados, transparéncia e participacdo dos stakeholders, em
consonancia com as recomendacgdes internacionais para sistemas de IA confidveis e respeitadores

dos direitos fundamentais [39].



Capitulo 4

Resultados Experimentais

Este capitulo apresenta os resultados experimentais obtidos seguindo o protocolo descrito no
Capitulo 3. Para cada plataforma e dataset sdao reportadas as métricas de precisdo e eficiéncia

definidas na Seccao 3.5.

4.1 Pipeline de Implementacao

O desenvolvimento experimental seguiu um pipeline estruturado em cinco fases sequenciais,
que transformam os modelos treinados em artefactos prontos para inferéncia nas plataformas alvo.
A Figura 4.1 ilustra este fluxo de forma esquemadtica, identificando para cada bloco a plataforma

de execucdo e os artefactos produzidos.

Bloco 1 Bloco 3

Bloco 2 Bloco 4 Bloco 5
Pgrlelélgu Inferéncia PC Exg;r;aiao Compilagio Inferéncia Pi 5
. GPU - Ultralytics DFC v3.33.1 NPU Hailo-8
Ultralytics opset 11
/ PyTorch CEU - ONINpE ST QAT INTS CPU ARM
it it/ ot Runtime YOLOV&n -hef - ONNX

Figura 4.1: Pipeline completo de implementac¢do, desde o treino até a inferéncia nas plataformas
alvo.

O Bloco 1 corresponde ao treino dos modelos em PC com GPU, utilizando o framework Ul-
tralytics para o0 YOLO26n e YOLOv8n e o PyTorch com torchvision para o SSDLite, produ-
zindo os pesos best .pt ou best .pth para cada combinacdo modelo/daraset (Sec¢do 3.4.1). O
Bloco 2 corresponde a avalia¢do de inferéncia em PC, tanto em GPU via Ultralytics como em CPU
via ONNXRuntime, sobre os conjuntos de teste completos de cada dataset. Os resultados obtidos
determinaram quais os modelos a avancar para as fases seguintes (Sec¢do 4.4). O Bloco 3 cor-
responde a exportacdo dos modelos YOLO26n e YOLOvS8n para o formato ONNX com opset 11,
ap6s validagdo dos resultados em PC. O SSDLite ndo foi exportado pelas razdes descritas na Sec-
cdo 3.4.3. O Bloco 4 corresponde a compilacdo para o formato HEF através do Hailo Dataflow

Compiler v3.33.1, com quantiza¢do INTS e fine-tfuning pés-quantizacdo (QAT), exclusivamente

34
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para os modelos YOLO26n e YOLOv8n (Seccdo 3.4.3). O Bloco 5 corresponde a inferéncia em-
barcada no Raspberry Pi 5, em dois modos: NPU Hailo-8 com os modelos HEF, e CPU ARM
Cortex-A76 com os modelos ONNX via ONNXRuntime (Sec¢ao 4.6).

A Tabela 4.1 resume os artefactos produzidos na fase de treino para cada combinagdo mo-

delo/dataset, incluindo o nimero de épocas efectuadas e o tempo total de execucao.

Tabela 4.1: Artefactos produzidos na fase de treino.

Modelo Dataset Epocas Tempo de Treino Observacao
YOLO26n KITTI 100 6h 41m Convergéncia normal
YOLO26n VisDrone 100 9h 08m Convergéncia normal
YOLOv8n KITTI 100 5h 05m Convergéncia normal
YOLOv8n VisDrone 100 6h 27m Convergéncia normal
SSDLite KITTI 100 4h 43m Convergéncia normal
SSDLite VisDrone 35 2h 08m Early stopping

O SSDLite ndo foi compilado para o formato HEF nem avaliado no Raspberry Pi 5, pelas

razdes descritas em detalhe na Seccdo 3.4.3. Por este motivo, estd ausente das Secgdes 4.5 e 4.6.

4.2 Resultados de Treino

Esta sec¢@o apresenta os resultados obtidos durante o treino e a avaliacdo offline dos modelos
nos conjuntos de teste do KITTI e do VisDrone. A andlise centra-se na evolu¢do das métricas
ao longo das épocas, na comparacdo entre arquiteturas e na interpretacdo do comportamento por
classe, de forma a caracterizar o desempenho dos modelos antes da sua exportacio e execugdo em

plataformas embarcadas.

4.2.1 KITTI

Nesta subsecc¢do analisa-se a evolu¢do do desempenho dos modelos no KITTT ao longo do
treino, com base nas métricas de convergéncia e no comportamento observado durante o processo
de otimizacdo. Tal andlise complementa o protocolo de treino descrito no Capitulo 3.4.1, no qual
se definiram as condi¢des experimentais, os hiperparametros utilizados e o critério de paragem
antecipada. As Figuras 4.2 e 4.3 apresentam a evolu¢do do mAP@50 e do mAP@50-95 ao longo

das épocas, permitindo avaliar a rapidez de convergéncia e a estabilidade de cada arquitetura.
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Evolugdo do mAP@50 por época — KITTI
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Figura 4.2: Evolugdao do mAP@50 durante o treino no KITTI.

Evolugdo do mAP@50-95 por época — KITTI
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Figura 4.3: Evolugdao do mAP@50-95 durante o treino no KITTI.

Como se pode observar na Figura 4.2, 0 YOLO26n e o YOLOv8n convergem de forma estavel
ao longo das 100 épocas, sem sinais de overfitting, com as duas curvas a evoluir em paralelo desde
as primeiras épocas. O YOLOv8n mantém uma vantagem consistente ao longo de todo o treino,
atingindo mAP @50 de 0.858 no final contra 0.837 do YOLO26n. A Figura 4.3 confirma o mesmo
padrdo para o mAP@50-95, com o YOLOvS8n a atingir 0.616 ¢ o YOLO26n 0.594. O SSDLite
apresenta uma progressao significativamente mais lenta em ambas as métricas, ndo ultrapassando
mAP@50 de 0.45 nem mAP@50-95 de 0.23 ao fim das 100 épocas, e sem evidenciar uma assintota
clara, o que sugere que o modelo ndo atingiu convergéncia plena neste dominio.

A Figura 4.4 apresenta a evolugao da validation loss ao longo do treino para os trés modelos.
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Evolugédo da Loss de Validagao por época — KITTI

= YOLO26n
= YOLOvV8n
—— SSDLite (train)
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10 20 30 40 50 60 70 80 90 100
Epoca

Figura 4.4: Validation loss por época durante o treino no KITTL.

A validation loss do YOLO26n converge para valores inferiores aos do YOLOvS8n (1.59 vs.
2.21 na época 100), o que ndo implica melhor desempenho no conjunto de teste. Esta diferenca
reflete a estrutura distinta das fungdes de custo dos dois modelos: o YOLO26n, sem DFL, opera
num espago de representagdo mais compacto que produz valores de loss numa escala diferente.
A comparagdo da loss entre arquiteturas distintas nao € significativa, pelo que os resultados no
conjunto de teste constituem a métrica de referéncia. A curva apresentada para o SSDLite corres-
ponde a training loss, uma vez que este modelo nao regista validation loss por época no formato
compativel com os modelos YOLO, nao sendo portanto diretamente comparavel.

A Figura 4.5 apresenta a evolugdo de Precision e a Figura 4.6 a evolucdo de Recall ao longo

das épocas de treino para os trés modelos.

Precision por época — KITTI
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Figura 4.5: Evolugdo de Precision durante o treino no KITTI.
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Recall por época — KITTI
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Figura 4.6: Evolucao de Recall durante o treino no KITTI.

As curvas de Precision e Recall confirmam o padrido observado nas métricas globais. O YO-
LOv8n mantém uma Precision consistentemente superior ao longo de todo o treino, atingindo
valores proximos de 0.89 nas épocas finais, contra 0.82 do YOLO26n. O Recall converge para
valores semelhantes em ambos os modelos YOLO (0.77), o que indica que a vantagem do YO-
LOv8n reside na qualidade das detecdes produzidas e ndo na quantidade de objetos detetados. O
SSDLite estabiliza com Precision de 0.67 e Recall de 0.61, valores que refletem as limitagdes da
resolucdo de entrada e a dificuldade de adaptacdo dos pesos COCO ao dominio KITTI.

A avaliacdo final do desempenho dos modelos no conjunto de teste do KITTI é apresentada
mais adiante na Subseccdo 4.3.1.

4.2.2 VisDrone

Nesta subsec¢do apresenta-se a evolugdo do desempenho dos modelos no VisDrone ao longo
do treino, com base nas métricas de convergéncia e no comportamento observado durante o pro-
cesso de otimizagdo. Dado tratar-se de um dataset mais exigente do que o KITTI, com elevada
densidade de objetos, classes desbalanceadas e instincias de pequenas dimensdes, a andlise foca-
se na estabilidade das curvas e na rapidez de convergéncia de cada arquitetura. As Figuras 4.7

e 4.8 mostram a evolugdo do mAP@50 e do mAP@50-95 ao longo das épocas.
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Figura 4.7: Evolugdo do mAP@50 durante o treino no VisDrone.

(b) mAP@50-95
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Figura 4.8: Evolu¢dao do mAP@50-95 durante o treino no VisDrone.

As curvas de mAP ao longo do treino, apresentadas nas Figuras 4.7 e 4.8, mostram que 0s
dois modelos YOLO convergem de forma paralela e estavel, sem sinais de overfitting, atingindo
contudo um patamar significativamente inferior ao KITTI, reflexo direto da dificuldade intrinseca

do dominio aéreo. O SSDLite, representado com linha tracejada até a época 35 onde ocorreu early
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stopping, ndo evidencia qualquer progressdo significativa, com mAP @50 méaximo de 0.014, valor

praticamente nulo que confirma a falha de adaptagdo ao dominio.

Evolugéo da Loss por época — VisDrone

N = YOLO26n
N —— YOLOv8n
— = SSDLite (train loss)

50 60 70 80 90

Epoca

20 30 40 100

Figura 4.9: Validation loss por época durante o treino no VisDrone.

A validation loss, apresentada na Figura 4.9, mostra descida estdvel nos dois modelos YOLO
ao longo das 100 épocas, sem divergéncia. A curva apresentada para o SSDLite corresponde
a training loss, que estagna nas primeiras épocas, ndo sendo diretamente compardvel com o0s
modelos YOLO pelas razdes ja descritas na Secgdo 4.2.1.

Evolugéo de Precision e Recall por época — VisDrone
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Figura 4.10: Evolucéo de Precision e Recall durante o treino no VisDrone.

As curvas de Precision e Recall confirmam que o YOLO26n e o YOLOv8n apresentam de-
sempenhos muito préximos ao longo de todo o treino, convergindo para Precision préxima de 0.44
e Recall de 0.33 nas curvas de validagdo por é€poca, valores superiores aos obtidos no conjunto de
teste final (Tabela 4.4), diferenca consistente com a maior dificuldade da parti¢do de teste oficial
face ao conjunto de validagdo. Note-se que o YOLO26n apresenta Recall marginalmente superior
no conjunto de teste (0.304 vs. 0.302), sendo o tnico indicador global em que supera o YOLOv8n.
O SSDLite apresenta um comportamento caracteristico nas épocas iniciais: a Precision parte de
valores elevados com Recall préximo de zero, colapsando abruptamente até a época 15. Este pa-

drao resulta do comportamento conservador do modelo nas primeiras épocas de fine-tuning num
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dominio muito distante do COCO: os pesos pré-treinados produzem poucas detegdes de alta confi-
anga, inflacionando artificialmente a Precision inicial; a medida que o treino avanga, o nimero de
falsos positivos cresce mais rapidamente do que os verdadeiros positivos, colapsando a Precision

para valores proximos de 0.25, com Recall préximo de zero até ao early stopping a época 35.

4.3 Avaliacdo no Conjunto de Teste

Nesta seccao apresentam-se os resultados obtidos na avaliacdo final dos modelos nos conjuntos
de teste do KITTI e do VisDrone. A anélise centra-se nas métricas globais de desempenho, na ava-
liagdo por classe e na interpretacdo das matrizes de confusido normalizadas, permitindo comparar

o comportamento dos diferentes modelos em condi¢des de teste independentes.

4.3.1 KITTI

O conjunto de teste do KITTI é composto por 1 123 imagens distribuidas por 8 classes, obtidas
a partir do split estratificado descrito na Seccdo 3.3.1. A Tabela 4.2 resume as métricas globais
obtidas para os trés modelos avaliados, incluindo mAP @50, mAP@50-95, Precision, Recall e F1.

Tabela 4.2: Métricas globais no conjunto de teste KITTL

Modelo mAP@50 mAP@50-95 Precision Recall F1

YOLO26n 0.837 0.594 0.840 0.765 0.801
YOLOv&n 0.858 0.616 0.875 0.774 0.821
SSDLite 0.454 0.216 0.672 0.607 0.638

O YOLOV8n obtém o melhor desempenho global no KITTI, com mAP@50 de 0.858 e mAP @50-

95 de 0.616, superando o YOLO26n em 2.1 e 2.2 pontos percentuais, respetivamente. A diferenga
¢ mais pronunciada na Precision (0.875 vs. 0.840), indicando que o YOLOv8n produz uma pro-
porcdo menor de falsos positivos. O Recall € préximo entre os dois modelos YOLO (0.774 vs.
0.765), sugerindo capacidade de detecao semelhante. O SSDL.ite fica claramente abaixo em todas
as métricas, com mAP @50 de 0.454, correspondendo a pouco mais de metade do desempenho do

YOLOV8n, o que é consistente com as limitagdes arquiteturais discutidas na Seccdo 3.2.
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Tabela 4.3: AP@50 por classe no conjunto de teste KITTT.

Classe YOLO26n YOLOv8n SSDLite
car 0.950 0.959 0.399
van 0.925 0.928 0.278
truck 0.975 0.980 0.311
pedestrian 0.705 0.769 0.112
Person_sitting 0.580 0.584 0.085
cyclist 0.791 0.821 0.131
tram 0.919 0.947 0.242
misc 0.855 0.875 0.165

O YOLOvV8n supera o YOLO26n em todas as 8 classes, embora a margem seja reduzida nas
classes de veiculos (car, van, truck, tram), onde ambos os modelos atingem AP@50 acima de
0.91. As classes com menor desempenho sao Person_sitting (0.580 e 0.584) e pedestrian (0.705 e
0.769), refletindo a maior dificuldade de detecdo de objetos de pequena dimensdo e com sobrepo-
sicdo frequente no dominio de condugdo. O SSDLite apresenta um colapso generalizado em todas
as classes, com AP@50 inferior a 0.40 em todas elas e valores abaixo de 0.15 nas classes pedonais.
Esta limitacdo é de natureza estrutural, decorrente da resolugdo fixa de 320 x 320 imposta pela ar-
quitetura, que € insuficiente para a diversidade de escalas presentes no KITTI e ndo corrigivel com
treino adicional. Por este motivo, o SSDLite ndo prossegue para as fases de exportacio ONNX,
compilacdo para Hailo-8 e avaliacdo em plataforma embarcada.

A Figura4.11 apresenta as matrizes de confusdo normalizadas dos trés modelos no conjunto de
teste do KITTI, complementando a andlise quantitativa da Tabela 4.3. Note-se que os valores dia-
gonais da matriz de confusio nio correspondem diretamente ao AP@50 reportado na Tabela 4.3:
o AP@50 integra a curva precision-recall completa ao longo de miiltiplos limiares de confianga,

enquanto a matriz de confusio reflete as dete¢des a um limiar fixo de 0.25.



4.3 Avaliagdo no Conjunto de Teste

Confusion Matrix Normalized

car
van- 0.01 0.09
truck - 0.02
pedestrian - 0.14
g
£ -
E Person_sitting - 0.02
cyclist- 001 005
tram - 0.02
misc - 001 0.04
background- ©09 008 005 039 035 027 013 018
s § ©§ § 2 & E &% B
voos 2 £ £ § & 3
-] 2 = > = £ e
i} “ e o
o [ X
@ S v
& B 3
o
&
True
(a) YOLO26n
Confusion Matrix Normalized
car 0.03 002 XS
van - 0.02 0.07
truck - 0.02
pedestrian - 0.01 017
°
5 y
§ Person_sitting - 0.03
&
cyclist- 0.01 0.02 0.01 0.05
tram - 001
misc - 001 0.02 0.04
background- 007 008 004 028 031 018 009 013
5 c o c @ +# £ o o
o ] ] < = L] c
o Y E = < = © s
= = S jud €
= ﬁ L= > L E
@ o e o
° = =
@ ] ]
& B8 3
ﬂ)
&
True
(b) YOLOvSn
Confusion Matrix Normalizada — SSDLite KITTI (teste)
car
van -
truck -
pedestrian-  0.00 0.00 0.00
3
é" Person_sitting-  0.00 0.00 0.00
=

cyclist - 0.00 0.00 0.00

tram-  0.00 0.00 0.00
misc-  0.02 0.01 0.00
background 0.08 0.03 0.20 0.01 0.07 0.01 0.03
o = = c o = £ 9
g 5 ] 3 g 2 2
- = g 5 £ S £ H
2 o
-4 8
&
Ground Truth

(c) SSDLite

background -

0.8

0.6

-0.4

-0.2

-0.0

0.8

06

-0.2

-0.0

0.7

0.6

0.5

0.4

-03

-01

43

Figura 4.11: Matrizes de confusido normalizadas no conjunto de teste do KITTI (da esquerda para

a direita): YOLO26n, YOLOv8n e SSDLite.
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A anélise das matrizes de confusdo normalizadas confirma e complementa os resultados quan-
titativos. Nos modelos YOLO, a diagonal ¢ dominante em todas as classes, evidenciando uma
classificacdo maioritariamente correta das detecdes produzidas. As classes de veiculos de grande
dimensao (truck, tram) atingem valores diagonais acima de 0.87 em ambos os modelos, enquanto
as classes pedonais (pedestrian, Person_sitting) apresentam os valores mais baixos, consistentes
com os AP@50 reportados na Tabela 4.3. O YOLOvVS8n supera o YOLO26n na maioria das classes,
com excecdo do Person_sitting, onde o YOLO26n obtém 0.65 face a 0.51 do YOLOvV8n, consti-
tuindo a Unica classe em que o YOLO26n apresenta vantagem no KITTIL. No SSDLite, o padrdo
¢ substancialmente diferente: a coluna background compete com a diagonal em todas as classes,
indicando que o modelo tende a ndo detetar objetos presentes na cena em vez de os classificar in-
corretamente. Este comportamento € particularmente acentuado nas classes Person_sitting e tram,
onde apenas 33% das instancias sdo corretamente detetadas, com os restantes 67% a nao serem

reconhecidos pelo modelo.

4.3.2 VisDrone

O conjunto de teste do VisDrone é composto por 1610 imagens distribuidas por 10 classes,
correspondendo a parti¢cdo oficial VisDrone2019-DET-test-dev. A Tabela 4.4 apresenta as métricas
globais obtidas no conjunto de teste para os trés modelos avaliados, em termos de mAP@50,
mAP@50-95, Precision, Recall e F1.

Tabela 4.4: Métricas globais no conjunto de teste VisDrone.

Modelo mAP@50 mAP@50-95 Precision Recall F1

YOLO26n 0.277 0.154 0.391 0.304 0.342
YOLOv8n 0.279 0.157 0.394 0.302  0.342
SSDLite 0.010 0.004 0.200 0.017 0.031

Os resultados no VisDrone sdo substancialmente inferiores aos obtidos no KITTI em todos os
modelos, o que era esperado dado o cardcter intrinsecamente mais dificil do dataset: cenas aé-
reas com densidade elevada, objetos de dimensdes muito reduzidas e 10 classes com distribui¢ao
desequilibrada. O YOLOvV8n obtém o melhor desempenho global com mAP@50 de 0.279, mar-
ginalmente superior ao YOLO26n (0.277), uma diferenga de apenas 0.2 pontos percentuais. Ao
contrdrio do KITTI, onde o YOLOvV8n apresentava uma vantagem clara em Precision, no VisDrone
os dois modelos YOLO convergem para valores praticamente idénticos em todas as métricas, su-
gerindo que as diferencgas arquiteturais entre os dois modelos t€ém menor impacto neste dominio.
O SSDLite apresenta desempenho residual no VisDrone, com mAP@50 de 0.010 e early stopping
as 35 épocas, confirmando a incompatibilidade fundamental da sua resolu¢do de entrada com a

escala dos objetos presentes neste dataset.
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Tabela 4.5: AP@50 por classe no conjunto de teste VisDrone.

Classe YOLO26n YOLOv8n SSDLite
pedestrian 0.246 0.238 0.000
people 0.143 0.132 0.000
bicycle 0.073 0.057 0.000
car 0.680 0.678 0.015
van 0.308 0.300 0.004
truck 0.307 0.346 0.008
tricycle 0.142 0.143 0.000
awning-tricycle 0.132 0.150 0.000
bus 0.491 0.512 0.013
motor 0.252 0.237 0.000

A andlise por classe revela padrdes distintos dos observados no KITTI. A classe car continua
a ser a mais facil de detetar (AP@50 préximo de 0.68 em ambos os modelos YOLO), benefici-
ando do seu tamanho relativo superior e da sua representacdo abundante no conjunto de treino. As
classes pedonais (pedestrian, people) e de pequenas dimensdes (bicycle, tricycle, awning-tricycle,
motor) apresentam AP@50 consistentemente abaixo de 0.25, refletindo a dificuldade em resol-
ver objetos a partir de imagens aéreas. Ao contrdrio do KITTI, onde o YOLOvS8n superava o
YOLO26n em todas as classes, no VisDrone a vantagem alterna: o YOLO26n é superior em pe-
destrian (0.246 vs. 0.238), people (0.143 vs. 0.132), bicycle (0.073 vs. 0.057) e motor (0.252 vs.
0.237), enquanto o YOLOvS8n supera em truck (0.346 vs. 0.307), bus (0.512 vs. 0.491) e awning-
tricycle (0.150 vs. 0.132). O SSDLite apresenta AP@50 nulo em 6 das 10 classes, com valores
residuais apenas nas classes de veiculos de maior dimensao.

A Figura 4.12 apresenta as matrizes de confusiao normalizadas dos trés modelos no conjunto
de teste do VisDrone. Note-se que os valores diagonais ndo correspondem diretamente ao AP@50
reportado na Tabela 4.5: o AP@50 integra a curva precision-recall completa ao longo de multiplos

limiares de confianga, enquanto a matriz de confusao reflete as detegdes a um limiar fixo de 0.25.
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Figura 4.12: Matrizes de confusido normalizadas no conjunto de teste do VisDrone (da esquerda
para a direita): YOLO26n, YOLOv8n e SSDL.ite.
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As matrizes de confusio do VisDrone revelam um padrao substancialmente diferente do KITTT.
Nos modelos YOLO, a coluna background é dominante em quase todas as classes, com valores
entre 0.63 e 0.85, indicando que a principal fonte de erro nio € a classificacdo incorreta mas sim
a falha de detecdo. A classe car é a mais bem detetada em ambos os modelos (0.69 e 0.74 na
diagonal), com confusio frequente com van e truck, o que € esperado dado que estas classes par-
tilham caracteristicas visuais semelhantes em perspetiva aérea. As classes pedonais e de pequenas
dimensdes apresentam valores diagonais préximos de zero, confirmando os AP@50 reportados na
Tabela 4.5. No SSDLite, o colapso € total: bicycle, tricycle e awning-tricycle t€m diagonal nula,
e as restantes classes t€m entre 93% e 95% das instancias a ir para background, confirmando a
incompatibilidade estrutural da arquitetura com o dominio aéreo.

Os dois modelos YOLO sao avaliados nas sec¢des seguintes nas plataformas de inferéncia

embarcada; o SSDLite ndo prossegue para estas fases pelas razdes ja descritas.

4.4 Inferéncia em PC

Esta secc¢fo avalia a eficiéncia computacional dos modelos nos dois datasets, nas modalidades
GPU e CPU. O SSDLite € incluido apenas para referéncia comparativa, dado que nio prossegue

para as plataformas embarcadas pelas razdes descritas na Secgdo 4.2.

A Tabela 4.6 resume as caracteristicas estticas dos trés modelos, independentes do dataset e

da plataforma de inferéncia.

Tabela 4.6: Caracteristicas estaticas dos modelos avaliados.

Modelo Parametros (M) Tamanho (MB) FLOPs (G)

YOLO26n 2.51 5.12 5.8°
YOLOv8n 3.01 6.02 g8.2b
SSDLite 2.34 9.52 0.85°

Tamanho do ficheiro de pesos no disco apds treino.

FLOPs calculados para a resolucdo de entrada de cada modelo: 640x640 para YOLO26n e YOLOv8n, 320x320 para
SSDLite (valor medido via thop).

O SSDLite apresenta o menor nimero de pardmetros (2.34 M) e os menores FLOPs declarados
(0.85 G), resultado da arquitectura MobileNetV3-Large com convolucdes depthwise separable e
da resolucdo de entrada reduzida. Contudo, esta eficiéncia arquitectural ndo se traduz em melhor
desempenho de detecdo, como demonstrado nas Seccdes 4.2.1 e 4.2.2. O YOLOvS8n, apesar de
apresentar o maior nimero de parametros (3.01 M) e FLOPs (8.2 G), mantém um tamanho em
disco reduzido (6.0 MB).

A Tabela 4.7 apresenta os resultados de benchmark de inferéncia em PC para os trés modelos

nos dois datasets.
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Tabela 4.7: Benchmark de inferéncia em PC (GPU e CPU). Valores de laténcia apresentados como
média + desvio padrao.

Modelo Dataset FPSgpy Lat.gpy (ms) FPScpy Lat.cpy (ms)

YOLO26n KITTI 70.6 14.17+£2.02 11.1 89.79+4.86
YOLOvV8n KITTI 110.7 9.03+0.90 11.3 88.39+8.28

YOLO26n VisDrone 73.4 13.61+0.90 11.1 90.47 +10.08
YOLOvV8n VisDrone 109.0 9.17+0.62 11.1 89.89 +8.80

SSDLite — 51.6 19.36 £1.21 21.1 47.32+11.24

Os valores de FPS e laténcia do SSDLite sdo idénticos para KITTI e VisDrone porque foram medidos com tensor
sintético de dimensao fixa (320x320), independente do dataset. Os valores YOLO foram também medidos com tensor

sintético mas em sessdes separadas, o que explica as diferengas marginais entre datasets.

Em GPU, o YOLOVS8n € claramente o modelo mais rdpido, atingindo 110.7 FPS no KITTI e
109.0 FPS no VisDrone, com laténcia média de aproximadamente 9 ms, cerca de 1.5 mais rdpido
que 0 YOLO26n (70.6 e 73.4 FPS) e mais de 2x mais rdpido que o SSDLite (51.6 FPS em ambos
os datasets). Esta vantagem do YOLOv8n em GPU ¢ consistente com diferencas arquitecturais
que favorecem o paralelismo das suas operagdes de convoluciao, nomeadamente convolucdes mais
largas que sdo vectorizadas de forma mais eficiente em GPU. O SSDLite, paradoxalmente, € o
mais lento em GPU apesar dos menores FLOPs declarados, o que se explica pela sua resolugdo de
entrada inferior (320x320) que reduz o grau de paralelismo e pela menor eficiéncia das convolu-

¢oes depthwise em GPU face a convolucdes densas.

Em CPU, o panorama inverte-se parcialmente. O SSDLite torna-se o modelo mais rapido com
21.1 FPS e laténcia de 47.32 4+ 11.24 ms, quase o dobro dos dois modelos YOLO (11.1-11.3 FPS,
~89-90 ms), beneficiando directamente da resolucdo reduzida e das convolugdes depthwise se-
parable que sdo mais eficientes em CPU. O YOLO26n e o YOLOvV8n apresentam desempenho
praticamente idéntico em CPU (=11.1 FPS), com o YOLOv8n a manter uma vantagem mar-
ginal no KITTT (11.3 vs. 11.1 FPS). O desvio padriao elevado da laténcia CPU do SSDLite
(£11.24 ms) reflete maior variabilidade de execucdo em CPU, consistente com a natureza das

operacdes depthwise separable nesta plataforma.

Os valores de FPS e laténcia reportados foram obtidos com tensores sintéticos (imagens alea-
tdrias), constituindo um benchmark de throughput puro. Laténcias reais sobre o conjunto de teste
podem diferir ligeiramente devido ao overhead de carregamento e pré-processamento de imagens

reais.

E importante contextualizar estes resultados: o PC ndo é a plataforma alvo deste trabalho,
servindo apenas como referéncia de desempenho méaximo para comparacdo com as plataformas
embarcadas avaliadas nas sec¢des seguintes. Os valores de FPS obtidos em GPU s@o substancial-
mente superiores aos requisitos de tempo-real (tipicamente 25 FPS), pelo que ambos os modelos

YOLO sdo adequados para inferéncia em tempo-real em plataformas GPU dedicadas.
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4.4.1 Comparacao Visual entre Modelos: KITTI

A Figura 4.13 apresenta a comparagdo visual dos trés modelos numa cena representativa do
conjunto de teste KITTI, seleccionada por conter simultaneamente cinco classes distintas, ciclistas,

veiculos, pedes e uma pessoa sentada, caracteristicas de um ambiente urbano de conducio.

(c) SSDLite

Figura 4.13: Comparacdo Visual entre Modelos: KITTI.

A andlise visual confirma e complementa os resultados quantitativos apresentados na Ta-
bela 4.2. O YOLO26n e o YOLOv8n detetam um conjunto semelhante de objectos, identificando
ciclistas, a van, o carro e a pessoa sentada. O YOLOv8n apresenta confianca ligeiramente superior
nas detegdes de van (0.94 vs. 0.91) e ciclista (0.93 vs. 0.90), consistente com a sua Precision supe-

rior reportada na mesma tabela. Ambos os modelos detetam correctamente a classe Person_sitting
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no lado direito da imagem, uma das classes mais dificeis do KITTI. Contudo, a instincia presente
no lado esquerdo da cena nao ¢ detetada por nenhum dos dois modelos, sugerindo sensibilidade a
posi¢do e ao contexto visual envolvente. O SSDLite, em contraste, produz um nimero significa-
tivamente menor de detecdes, limitando-se a identificar um pedo, a van e um ciclista, falhando as
restantes instancias presentes na cena. As caixas delimitadoras sdo também menos precisas em ter-
mos de localizagao, reflexo do impacto da resolucdo de entrada reduzida (320x320) na qualidade

de localizacdo.
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4.4.2 Comparacao Visual entre Modelos: VisDrone

A Figura 4.14 ilustra o comportamento dos modelos numa cena aérea representativa do Vis-
Drone, caracterizada por elevada densidade de objectos de pequenas dimensdes observados em

perspectiva aérea obliqua.
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Figura 4.14: Comparacdo Visual entre Modelos: VisDrone.
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A anélise visual ilustra de forma clara os desafios intrinsecos do dominio aéreo e as diferencas
de comportamento entre os modelos. O YOLO26n e o YOLOv8n produzem um nidmero elevado
de detegdes na zona superior da imagem, onde a densidade de objectos é maior, identificando
correctamente carros, motos, pedes e vans com confiangas entre 0.60 e 0.94. A van no centro
da imagem € detetada com alta confianga por ambos os modelos YOLO (0.86 e 0.90, respecti-
vamente), sendo o objecto de maior dimensao da cena e o mais facilmente identificivel. Ambos
os modelos apresentam dificuldade com objectos de dimensdes reduzidas e sobrepostos na zona
superior da imagem, onde se observam multiplas caixas com confianga baixa e sobreposicao en-
tre classes, consistente com os AP@50 reduzidos reportados para as classes pedestrian, people e
motor na Tabela 4.5.

O SSDLite, mesmo com limiar de confianca reduzido para 0.10 de forma a maximizar o nd-
mero de detecdes visiveis, produz apenas um pequeno nimero de dete¢des, limitadas a objectos de
maior dimensdo na zona central e inferior da imagem, falhando completamente os objectos de di-
mensdes reduzidas na zona de maior densidade. Este comportamento é consistente com o colapso
observado na matriz de confusdo do VisDrone, onde a grande maioria das instincias € classificada
como background, e confirma visualmente que a resolucio de entrada reduzida € estruturalmente

insuficiente para resolver objectos a escala aérea do VisDrone.
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4.5 Otimizacao e Compressao de Modelos

A otimizacdo dos modelos constituiu uma etapa central deste trabalho, uma vez que o obje-
tivo final ndo se limitava a obtencdo de bons resultados de detecio em ambiente de treino, mas
também a sua execucdo eficiente em hardware edge com restricdes computacionais significativas.
Neste contexto, tornou-se necessario avaliar até que ponto a conversdo dos modelos para diferentes
formatos intermédios e a reduc@o da precisdo numérica afetavam o desempenho do sistema.

Para esse efeito, foi analisado o comportamento dos modelos em diferentes representacoes,
desde o formato original em PyTorch até as versdes exportadas para ONNX em FP32 e FP16.
Esta comparagdo permitiu verificar se o processo de exportacdo preservava o comportamento da
rede e identificar eventuais perdas de precisdo associadas as transformacdes aplicadas ao modelo

antes da compilacdo para hardware embarcado.

4.5.1 Impacto da exportacao na precisao

A Tabela 4.8 apresenta os resultados obtidos para os modelos YOLO26n e YOLOv8n em
diferentes formatos de representagdo. A comparagdo entre o formato nativo em PyTorch e as ver-
soes exportadas para ONNX em FP32 e FP16 permite avaliar se a conversao introduz degradacio

relevante na precisao de detegao.

Modelo Formato mAP@50 mAP@50-95 Observacao
YOLO26n PT-FP32 0.8375 0.5944 Baseline

YOLO26n ONNX-FP32  0.8327 0.5948 Paridade quase total
YOLO26n ONNX-FP16  0.8329 0.5957 Perda minima
YOLOv8n PT-FP32 0.8581 0.6163 Baseline

YOLOv8n ONNX-FP32  0.8570 0.6125 Paridade quase total
YOLOv8n ONNX-FP16  0.8561 0.6115 Perda minima

Tabela 4.8: Resultados de mAP para os modelos YOLO26n e YOLOv8n em diferentes formatos
de exportagdo.

Os resultados mostram que a exportagdo para ONNX preserva, de forma muito préxima, o
desempenho observado no formato original em PyTorch. No caso do YOLO26n, a diferenca entre
PT-FP32 e ONNX-FP32 é residual, verificando-se igualmente que a variante FP16 mantém valores
praticamente idénticos aos do modelo base. Este comportamento sugere que a simples alteracdo
de formato e a reducdo para meia precisdo ndo introduzem degradacao significativa na capacidade
de detecao.

O mesmo padrdo € observado no modelo YOLOv8n, em que as versdes ONNX-FP32 e ONNX-
FP16 mantém uma paridade quase total com o desempenho medido no formato original. Estes
resultados confirmam que o processo de exportacdo para ONNX é, em ambos os casos, sufici-
entemente estdvel para preservar o comportamento dos modelos, o que constitui uma condi¢do

necessdria para as etapas subsequentes de otimizacdo e compilagao.
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De forma geral, esta andlise confirma que a exporta¢do dos modelos para ONNX nao constitui
uma fonte relevante de perda de precisdo, ao passo que a compressao numérica para FP16 tem
impacto reduzido sobre o desempenho de detecdo. Assim, a conversido para formatos intermé-
dios deve ser entendida como uma etapa de compatibilidade e preparacdo para deployment, sem

degradacdo pratica significativa na qualidade dos resultados.

4.5.2 Impacto da compressao na eficiéncia

A Tabela 4.9 apresenta os resultados de eficiéncia observados para os modelos em diferentes
precisdes e dispositivos, considerando apenas medicdes reais de inferéncia. Estes valores permi-
tem avaliar o impacto da compressdo numérica no comportamento temporal do sistema, através

da comparacdo entre FPS e laténcia média.

Modelo Precisdo Disp. FPSreal Lat. média (ms)

YOLO26n FP32 GPU 27.01 37.02
YOLO26n FP32 CPU 24.87 40.21
YOLO26n FP16 GPU 15.91 62.86
YOLO26n FP16 CPU 15.99 62.53
YOLOv8n FP32 GPU 23.28 42.96
YOLOv8n FP32 CPU 22.92 43.63
YOLOv8n FPI16 GPU 13.87 72.08
YOLOv8n FPI16 CPU 14.74 67.84

Tabela 4.9: Resultados de eficiéncia e laténcia dos modelos em diferentes precisdes e dispositivos.

Os resultados mostram que a execu¢do em GPU e CPU apresenta diferengas moderadas, em-
bora a tendéncia geral dependa mais da precisdo do modelo do que do dispositivo de inferéncia
em si. No caso do YOLO26n, observa-se uma maior taxa de processamento em FP32 do que em
FP16, mas esta diferenga ndo se traduz num ganho de desempenho temporal para a variante de
menor precisdo. O mesmo comportamento € observado no YOLOv8n, sugerindo que a conversao
para meia precisdo ndo trouxe vantagem direta em termos de FPS no pipeline avaliado.

Os resultados mostram que a execucdo em FP16 apresenta laténcias superiores as registadas
em FP32, em aparente contradicdo com a expectativa de ganho de desempenho associado a re-
dugdo de precisdo. Este comportamento explica-se pela auséncia de suporte nativo eficiente a
operacdes FP16 no ONNXRuntime em CPU x86 e pela capacidade limitada de aceleracdo FP16
na GPU utilizada. Neste contexto, o runtime converte internamente parte das operacdes para
FP32, introduzindo overhead adicional que anula o potencial ganho de velocidade. A vantagem
do FP16 manifesta-se sobretudo na redugdo da precisdo numérica, sem tradugdo direta em ganho
computacional nesta configuragdo experimental.

De forma geral, esta andlise confirma que a exportagdo dos modelos para formatos intermédios
ndo introduz alteracdes relevantes na estrutura do estudo, mas também evidencia que a compressao
numérica deve ser interpretada com cautela. Em vez de assumir ganhos lineares de desempenho,
os resultados sugerem um compromisso entre precisdo, compatibilidade e eficiéncia operacional,

especialmente em cendrios de deployment em hardware edge.
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4.5.3 Analise Exploratoria de Compressao - Pruning

Esta sec¢do apresenta os resultados da andlise exploratéria de pruning por magnitude aplicada
aos modelos YOLO26n e YOLOv&n treinados no KITTI, seguindo o protocolo descrito na Sec-
¢80 3.4.6. O objetivo ¢ avaliar a tolerancia de cada arquitetura a remog¢do progressiva de pesos,
complementando a andlise de quantizac@o da seccdo anterior com uma perspetiva distinta sobre o
espaco de compressio disponivel.

As Tabelas 4.10 e 4.11 apresentam os resultados obtidos para o YOLO26n e o YOLOv8n,
respetivamente, para cinco niveis de pruning entre 10% e 50%, ap0s fine-tuning de 30 épocas com

learning rate de 0.005.

Tabela 4.10: Resultados da andlise de pruning por magnitude para o YOLO26n no conjunto
KITTI.

Taxa de pruning mAP@50 mAP@50-95 AmAP@50

0% (baseline) 0.8375 0.5944 —

10% 0.7409 0.4906 -11.5%
20% 0.7153 0.4702 -14.6%
30% 0.6610 0.4250 -21.1%
40% 0.5839 0.3674 -30.3%
50% 0.4344 0.2658 -48.2%

Tabela 4.11: Resultados da andlise de pruning por magnitude para o YOLOvV8n no conjunto
KITTI.

Taxa de pruning mAP@50 mAP@50-95 AmAP@50

0% (baseline) 0.8581 0.6163 —

10% 0.8438 0.5972 -1.7%
20% 0.8289 0.5890 -3.4%
30% 0.8138 0.5685 -5.2%
40% 0.7953 0.5477 -1.3%
50% 0.7664 0.5143 -10.7%

Os resultados revelam um contraste pronunciado entre os dois modelos. O YOLO26n apre-
senta uma degradacgdo progressiva e acentuada com o aumento da taxa de pruning, perdendo 11.5%
de mAP@50 com apenas 10% de pesos removidos e atingindo 48.2% de degradagdo com 50% de
pruning. O YOLOvV8n, em contraste, mostra uma robustez claramente superior: com 50% de pru-
ning, perde apenas 10.7% de mAP @50, e mesmo com 30% de pruning mantém um desempenho
de 0.814 em mAP @50, ainda elevado face ao baseline.

Este comportamento diferenciado sugere que as duas arquiteturas apresentam tolerancias es-
truturais distintas a remog¢do de pesos. O YOLOvV8n parece distribuir a informacdo de forma
mais redundante ao longo da rede, o que o torna mais resiliente a imposi¢do de esparsidade. O

YOLO26n, por sua vez, parece depender de forma mais critica de cada parametro, tornando-se
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mais sensivel ao pruning. Ainda assim, esta interpretacao deve ser vista como uma leitura experi-
mental dos resultados, e ndo como uma propriedade absoluta das arquiteturas.

E importante contextualizar estes resultados face as limitagdes do método utilizado. O pruning
ndo destrutivo por magnitude nao reduz efetivamente os FLOPs nem o tamanho em disco do
modelo, uma vez que os pesos zerados continuam a ocupar memoria e a ser processados pelo
hardware. O ganho pratico deste tipo de pruning s6 se materializaria com técnicas adicionais
de compressdo de esparsidade ou com hardware especializado para inferéncia esparsa. Neste
trabalho, o pruning € portanto interpretado como uma analise da capacidade intrinseca de cada
arquitetura para tolerar redundéncia, e ndo como uma técnica de otimizacdo aplicada ao modelo
de deployment.

No contexto mais amplo do trabalho, o YOLOvS8n revela-se também mais robusto do que o
YOLO26n face a diferentes formas de compressao, incluindo a quantiza¢do INTS8 que serd anali-
sada na Secc¢do 4.6.4. Em conjunto, os resultados sugerem que a sua arquitetura ¢ estruturalmente
mais favordvel a compressao do que a do YOLO26n, embora essa maior robustez venha acompa-

nhada de um comportamento diferente no pipeline de deployment embarcado.

4.6 Resultados no Raspberry Pi 5

Esta sec¢do avalia os modelos YOLO26n e YOLOv8n no hardware embarcado alvo, o Rasp-
berry Pi 5, nos dois modos de inferéncia disponiveis: NPU Hailo-8, com modelos no formato
HEF e quantizacdo INTS, e CPU ARM Cortex-A76, com modelos ONNX em precisdo float32
via ONNXRuntime. O protocolo de avaliacdo inclui 50 imagens de warm-up seguidas da inferén-
cia sobre o conjunto de teste completo de cada dataset, com limiar de confianga conf=0.001 e

calculo de mAP por interpolag¢do de 101 pontos (COCO style).

4.6.1 NPU Hailo-8

A Tabela 4.12 apresenta os resultados de benchmark de inferéncia na NPU Hailo-8 para os

dois modelos nos dois datasets.

Tabela 4.12: Benchmark de inferéncia na NPU Hailo-8. Laténcia apresentada como média +
desvio padrio.

Modelo Dataset FPS Laténcia (ms) p95 (ms) mAP@50 mAP@50-95

YOLO26n KITTI 5342 18.72+0.77 20.56 0.544 0.384
YOLOv8n KITTI 55.81 17.92+042 18.45 0.537 0.405
YOLO26n VisDrone 49.65 20.14+0.82 21.56 0.150 0.110
YOLOv8n VisDrone 45.01 22.2242.06 24.08 0.161 0.117

Em termos de velocidade, ambos os modelos atingem throughput claramente acima do li-
miar de tempo real (25 FPS) na NPU Hailo-8. No KITTI, o YOLOv8n é marginalmente mais
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rapido (55.81 vs. 53.42 FPS), com laténcia média de 17.92 +0.42 ms e p95 de 18.45 ms, evi-
denciando também menor variabilidade face ao YOLO26n (18.72 +0.77 ms). No VisDrone, a
relacdo inverte-se: 0 YOLO26n € mais rapido (49.65 vs. 45.01 FPS), com o YOLOVS8n a apresen-
tar variabilidade de laténcia superior (22.22 +2.06 ms), reflexo da maior densidade de objectos
por imagem no VisDrone. A diferenca de velocidade entre os dois modelos € reduzida, o que
sugere que a NPU opera abaixo do seu limite de saturagdo para modelos de escala nano, diluindo

a vantagem arquitectural do YOLO26n face ao YOLOV8n neste contexto.

Em termos de precisdo, o KITTI apresenta uma inversao face aos resultados em PC: o YOLO26n
obtém mAP @50 de 0.544, superando o YOLOv8n (0.537), ao contrério do verificado em PC onde
0 YOLOV&n era superior. No mAP@50-95, o YOLOv8n mantém vantagem (0.405 vs. 0.384),
sugerindo melhor localizacdo apesar da menor mAP@50. No VisDrone, o YOLOvV8n obtém
mAP@50 ligeiramente superior (0.161 vs. 0.150), com valores globalmente muito reduzidos em
ambos os modelos, consistentes com a dificuldade intrinseca do dominio aéreo ja documentada na
Secgdo 4.2.2.

4.6.2 CPUARM

A Tabela 4.13 apresenta os resultados de benchmark de inferéncia em CPU ARM Cortex-A76

via ONNXRuntime, em precisdo float32.

Tabela 4.13: Benchmark de inferéncia em CPU ARM Cortex-A76 (ONNXRuntime, float32). La-
téncia apresentada como média =+ desvio padrio.

Modelo Dataset FPS (img/s) Laténcia (ms) p95 (ms) mAP@50a

YOLO26n KITTI 7.66 130.49+3.06 137.44 0.797
YOLOv8n KITTI 6.64 150.61+3.19 157.66 0.543
YOLO26n VisDrone 7.51 133.11£3.29  140.39 0.288
YOLOv8n VisDrone 6.53 153.25+3.43 160.48 0.165

mAP@50-95 ndo disponivel para CPU ARM.

Em CPU ARM, ambos os modelos ficam significativamente abaixo do limiar de tempo real,
com 7.66 FPS (YOLO26n) e 6.64 FPS (YOLOv8n) no KITTI, e valores similares no VisDrone.
O YOLO26n € consistentemente mais rdpido em CPU ARM em ambos os datasets, com laténcia
média aproximadamente 20 ms inferior ao YOLOv8n (130 ms vs. 150 ms), beneficiando da au-
séncia de DFL na cabeca de detecdo, que simplifica o grafo ONNX e reduz o nimero de operacdes

sequenciais em CPU.

O resultado mais relevante desta seccdo € a anomalia observada no YOLOv8n no KITTI:
mAP@50 de 0.543, substancialmente inferior ao YOLO26n (0.797) e ao préprio YOLOv8n em
PC (0.858). Esta discrepancia ndo se observa no VisDrone, onde ambos os modelos apresentam
degradacdo esperada face ao PC. A hipdtese mais provavel é uma incompatibilidade entre a expor-
tacdo ONNX do YOLOv8n e o ONNXRuntime em ARM: o YOLOv8n utiliza DFL (Distribution
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Focal Loss) na cabeca de detegdo, cujo grafo ONNX pode ser processado de forma incorrecta
pelo ONNXRuntime em arquitectura ARM, ao contrario do YOLO26n que, sem DFL, exporta um
grafo mais simples e portdvel. Este resultado requer investigagcdo adicional para confirmagdo da

causa. A degradacdo de precisdo face ao PC ¢ analisada em detalhe na Seccio 4.6.4.

4.6.3 Comparacio NPU vs. CPU ARM

A Tabela 4.14 resume o speedup de FPS e o trade-off de precisao entre a NPU Hailo-8 e o CPU
ARM. Em todos os cendrios testados, a NPU Hailo-8 atinge inferéncia em tempo real (>25 FPS)
e o CPU ARM naéo.

Tabela 4.14: Speedup de FPS da NPU Hailo-8 face ao CPU ARM e trade-off de precisdo
(AmAP@SO = mAPCpU — mAPNpU).

Modelo Dataset FPSxpy FPScpy Speedup AmAP@50

YOLO26n KITTI 53.42 7.66 6.97x +0.253
YOLOv8n KITTI 55.81 6.64 8.41x 4+0.006
YOLO26n VisDrone  49.65 7.51 6.61x +0.138
YOLOv8n VisDrone  45.01 6.53 6.89 % +0.004

A NPU Hailo-8 é entre 6.6x e 8.4 x mais rapida que o CPU ARM. Em termos de precisio, o
CPU ARM opera em float32 e mantém resultados mais préximos dos obtidos em PC; o AmAP @50
¢ particularmente pronunciado no YOLO26n KITTI (+0.253), em larga medida influenciado pela
anomalia do YOLOvS8n j4 discutida, enquanto no YOLOv8n a diferenca é residual (+0.006),
indicando que a quantiza¢do INT8 da Hailo penaliza pouco a precisdo deste modelo. A NPU
Hailo-8 € assim a unica opg¢do vidvel para inferéncia em tempo real no Raspberry Pi 5, com o
trade-off de uma reducdo de precisdo que serd quantificada na Secgdo 4.6.4. A discussdo das
implicacdes da escolha arquitectural face aos diferentes paradigmas de aceleracio é retomada no

Capitulo 5.
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4.6.4 Impacto da Quantizaciao INTS8

Esta seccdo analisa a degradacdo de precisdo introduzida pelo pipeline de compilagdo Hailo,
comparando os resultados obtidos em float32 no PC com os resultados INT8 na NPU Hailo-8.
Ao contréario da transicio FP32 — FP16 analisada na Sec¢do 4.5.1, que introduziu degradacdo
residual inferior a 0.5 pontos percentuais, a quantiza¢do INT8 imposta pelo pipeline Hailo produz
uma degradacdo expressiva e consistente em ambos os modelos e datasets.

A Tabela 4.15 apresenta a comparacdo direta entre os valores de mAP@50 obtidos em PC
(float32) e na NPU Hailo-8 (INTS).

Tabela 4.15: Degradagdo de mAP @50 introduzida pela quantiza¢do INTS8 do pipeline Hailo (PC
float32 — Hailo INTS).

Modelo Dataset mAP@50PC mAP@50 Hailo AmAP@50 Degradacio

YOLO26n KITTI 0.8375 0.5443 -0.2932 -35.0%
YOLOv8n KITTI 0.8581 0.5367 -0.3214 -37.5%
YOLO26n VisDrone 0.2770 0.1501 -0.1269 -45.8%
YOLOv8n VisDrone 0.2790 0.1607 -0.1183 -42.4%

A degradac@o introduzida pelo pipeline Hailo é expressiva e contrasta fortemente com a pari-
dade quase total verificada entre FP32 e FP16 via ONNXRuntime. No KITTI, ambos os modelos
perdem entre 35.0% e 37.5% de mAP @50 face ao baseline em float32. No VisDrone, a degrada-
¢ao é ainda mais acentuada, atingindo 45.8% no YOLO26n e 42.4% no YOLOv8n. Esta diferenca
entre datasets sugere que a degradacio nao é uniforme e depende das caracteristicas do dominio:
o VisDrone, com objetos de dimensdes muito reduzidas e elevada densidade, é particularmente
sensivel a perda de resolucao numérica introduzida pela quantizacao INTS.

A magnitude desta degradac@o aponta para fatores especificos do pipeline de compilagdo
Hailo. O processo de quantizagdo com fine-tuning pds-quantizagdo e calibragdo pode ndo ser
suficiente para compensar completamente a distor¢@o introduzida pela conversdo para INT8 em
modelos treinados exclusivamente em float32. Adicionalmente, a distribuicdo de ativacdes de
cada arquitetura pode ser mais ou menos favordvel a quantizagdo INT8, o que poderd explicar as
diferengas observadas entre modelos no mesmo dataset. Estas hipdteses sdo consistentes com 0s
dados disponiveis, embora a sua confirmagdo requeira andlise adicional do processo de calibragdo.

E importante notar que a degradacdo afeta ambos os modelos de forma semelhante, o que
sugere que o pipeline de compilagdo Hailo € o fator dominante e ndo uma limitacdo especifica de
uma arquitetura. Apesar desta degradagdo, os resultados obtidos com a NPU Hailo-8 permitem
inferéncia em tempo real a cadéncias superiores a 45 FPS, viabilizando a aplicagdo em contextos

onde a velocidade € prioritdria face a precisdo maxima.
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4.6.5 Validaciao em Tempo Real

O sistema de inferéncia em tempo real descrito na Sec¢ao 3.4.5 foi validado em condi¢des reais
de utilizacdo, com o Raspberry Pi 5 equipado com o Camera Module 3, utilizando exclusivamente
o modelo treinado no KITTI. A validagdo com o modelo VisDrone nao foi realizada dado que este
dataset é composto por imagens aéreas captadas por drone, condi¢cdes que ndo foi possivel replicar
no contexto desta dissertacdo. A validacdo foi conduzida em mdltiplas execucdes independentes,
utilizando o modelo YOLO26n compilado para a NPU Hailo-8 com os pesos treinados no KITTI,
por ser o modelo com melhor desempenho global neste dominio na plataforma embarcada. As
métricas apresentadas nesta sec¢do correspondem a agregacdo dos resultados dessas execugdes,

enquanto as figuras mostradas mais adiante ilustram exemplos representativos de uma delas.

A Tabela 4.16 resume o comportamento temporal observado nas execugdes consideradas. O
FPS médio situou-se em 52.45, com desvio padrdao de 0.36, variando entre 51.62 e 52.96. A
laténcia média foi de 19.06 ms, com desvio padrao de 0.13 ms, enquanto o percentil 95 da laténcia
se manteve em 20.41 ms. Estes resultados evidenciam baixa variabilidade entre execucdes e uma

cadéncia de processamento estavel ao longo do tempo.

Tabela 4.16: Resumo agregado das execugdes de validacdo em tempo real no Raspberry Pi 5.

Métrica Média Desvio padrao Minimo Maximo
FPS 52.45 0.36 51.62 52.96
Laténcia média (ms) 19.06 0.13 18.88 19.37
Laténcia p95 (ms) 20.41 0.41 19.66 20.90
Duragdo da execugdo (s)  74.72 40.98 26.10 145.80
Frames processados 2993.92 1638.91 1048 5829

Os resultados mostram que o sistema manteve um comportamento temporal consistente ao
longo de execugdes com duracdes e contetidos visuais distintos. A variacdo observada no FPS é
reduzida, mantendo-se sempre acima de 51.6 FPS, o que confirma a capacidade do sistema para
operar em regime de tempo real com margem confortavel. De forma semelhante, a laténcia média
permaneceu praticamente constante entre execugdes, sem indicios de degradacdo progressiva de

desempenho.

Do ponto de vista funcional, o sistema demonstrou capacidade para detetar, rastrear e contabi-
lizar objetos em movimento em contexto real. Em diferentes execucdes, foram observadas pistas
estaveis de veiculos e pedes, com o mecanismo de estabilizacdo por votacdo temporal descrito
na Seccdo 3.4.5.2 a reduzir eficazmente a flutuacio de classes ao longo dos tracks. No entanto,
métricas como o nimero absoluto de objetos detetados, o total de cruzamentos da linha virtual
ou o pico de objetos simultdneos ndo sdo aqui agregadas, uma vez que dependem fortemente da
cena observada, da duragéo da execucdo e do fluxo de trafego presente em cada video, ndo sendo

diretamente compardveis entre ocorréncias distintas.
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As Figuras 4.15 e 4.16 ilustram frames representativos de uma das execucdes de validagao,
mostrando a detecao de um veiculo e de um pedo, respetivamente, com a linha virtual de contagem
e o overlay de telemetria. Estas imagens devem ser interpretadas como exemplos qualitativos do
funcionamento do sistema, € ndo como sintese estatistica do conjunto completo das execugdes

analisadas.

Zar 068

Figura 4.15: Frame representativo da validagdo em tempo real: detecdo de veiculo com linha
virtual de contagem e overlay de telemetria. YOLO26n na NPU Hailo-8, Camera Module 3.

Figura 4.16: Frame representativo da validacdo em tempo real com detecdo de pedo e contagem
ativa. YOLO26n na NPU Hailo-8, Camera Module 3.
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Em termos globais, esta validagdo confirma a viabilidade operacional do sistema em cend-
rio real. A NPU Hailo-8 manteve cadéncia superior a 50 FPS em stream continuo de cimara,
com laténcia média inferior a 20 ms e baixa variabilidade entre execu¢des. Em conjunto com o
funcionamento estavel do tracking e da contagem por linha virtual, estes resultados confirmam a
adequacdo do modelo YOLO26n compilado para a plataforma embarcada ao caso de utilizagio

proposto.



Capitulo 5

Discussao

Este capitulo discute os resultados experimentais obtidos nos capitulos anteriores, com foco na
interpretacdo do desempenho dos modelos em diferentes dominios visuais, arquiteturas e platafor-
mas de execugdo. A andlise comeca pela avaliacdo em PC, prossegue para o comportamento em
hardware embarcado e para o impacto das técnicas de compressio, e termina com a identificacdo

das principais limitagdes do estudo.

5.1 Desempenho em PC

A andlise em PC fornece a base de comparacao para interpretar o comportamento dos mode-
los nos restantes contextos experimentais. Nesta sec¢do discute-se o impacto do dominio visual
nos resultados obtidos nos dois datasets e compara-se o desempenho das diferentes arquiteturas

avaliadas.

5.1.1 Impacto do Dominio Visual: KITTI vs VisDrone

Os resultados dos dois datasets mostram um contraste claro, explicado pelas diferengas entre
os dominios visuais. No KITTI, os modelos YOLO26n e YOLOvS8n atingiram mAP@50 de 0.837
e 0.858, respetivamente, valores que demonstram uma capacidade de dete¢do robusta em cendrios
de conducdo ao nivel do solo. No VisDrone, os mesmos modelos atingiram mAP@50 de 0.277 e
0.279, o que corresponde a uma reducgao de cerca de 67 pontos percentuais face ao KITTI, reflexo
directo da maior dificuldade intrinseca do dominio aéreo.

Esta diferenca ndo é surpreendente face as caracteristicas dos dois datasets. O KITTI apre-
senta objetos de dimensdes relativamente grandes em perspectiva ao nivel do solo, com escalas
variadas mas geralmente superiores aos limiares minimos de detecdo dos modelos avaliados. O
VisDrone, por sua vez, caracteriza-se por objetos de dimensdes muito reduzidas em perspectiva
aérea, frequentemente inferiores a 3232 pixeis, com elevada densidade por imagem e sobrepo-
sicdo frequente entre instAncias da mesma classe. A andlise por classe confirma este padrdo: no

VisDrone, apenas a classe car atinge AP@50 préximo de 0.68 em ambos os modelos YOLO,

63
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enquanto as classes pedonais e de pequenas dimensdes permanecem consistentemente abaixo de
0.25.

O comportamento do SSDLite ilustra de forma mais extrema o impacto do dominio visual:
com mAP@50 de 0.454 no KITTI e de apenas 0.010 no VisDrone, o modelo demonstra uma
degradacdo muito acentuada no dominio aéreo. Este resultado confirma que a resolugdo de entrada
fixa de 320x320 pixeis, insuficiente para resolver objetos a escala aérea, constitui uma limita¢do
estrutural que o treino ndo consegue compensar.

Um aspecto relevante é a inversdo do padrido de vantagem entre os dois modelos YOLO nos
dois dominios. No KITTI, o YOLOv8n supera o YOLO26n em todas as 8 classes. No VisDrone,
a vantagem alterna entre modelos consoante a classe, com o YOLO26n a superar o YOLOv8n em
classes pedonais e de pequenas dimensdes como pedestrian, people, bicycle e motor. Esta obser-
vacgdo sugere uma possivel maior adequacdo do YOLO26n a certas instincias de pequena escala,
embora as diferengas sejam marginais e ndo permitam conclusdes definitivas sem investigacdo
adicional.

No seu conjunto, estes resultados mostram que a robustez de um modelo em detecdo de ob-
jetos depende fortemente do dominio visual em que € avaliado, sendo a escala, a densidade e a

perspectiva factores determinantes para o desempenho final.

5.1.2 Comparacio entre Arquiteturas: YOLO26n, YOLOv8n e SSDLite

Os trés modelos avaliados representam paradigmas arquitecturais distintos e geracdes diferen-
tes de detetores leves, o que permite avaliar o impacto das inovacdes arquitecturais recentes sobre
0 compromisso entre precisio e eficiéncia.

Em termos de precisdo, o YOLOvS8n estabelece-se como o modelo mais capaz no KITTI, su-
perando o YOLO26n nas métricas globais e na maioria das classes. A margem de 2.1 pontos
percentuais em mAP@50 e de 2.2 pontos percentuais em mAP@50-95 ¢ consistente ao longo do
treino e ndo decorre apenas de diferencas na capacidade paramétrica, dado que o YOLOvS8n tem
3.01M de parametros face aos 2.51M do YOLO26n. Em vez disso, esta diferenca parece estar as-
sociada a maturidade do paradigma one2many com DFL, que introduz um esquema de supervisao
mais rico durante o treino. No VisDrone, essa vantagem reduz-se praticamente a uma equivalén-
cia estatistica, com uma diferenca de apenas 0.2 pontos percentuais em mAP @50, sugerindo que,
em dominios de elevada dificuldade, as caracteristicas do dataset condicionam mais fortemente o
desempenho do que as diferencas arquitecturais entre os dois modelos.

O SSDLite apresenta um perfil de desempenho claramente inferior aos dois modelos YOLO
em ambos os datasets. Com mAP@50 de 0.454 no KITTI, o modelo alcanca pouco mais de me-
tade do desempenho do YOLOvS8n e degrada-se drasticamente no VisDrone, onde atinge apenas
mAP@50 de 0.010 e early stopping as 35 épocas. Este resultado confirma que a resolugido de
entrada fixa de 320x320 pixeis e a arquitectura anchor-based de geracdo anterior constituem limi-
tacOes estruturais que dificultam a adaptacdo a dominios visuais exigentes, independentemente do
protocolo de treino adoptado. A sua inclusdo neste estudo serve, assim, como linha de base arqui-

tectural para contextualizar os ganhos introduzidos pelas inovagdes da familia YOLO moderna.
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Em termos de eficiéncia estdtica, o0 YOLO26n apresenta menor nimero de parametros (2.51M
vs. 3.01M) e menores FLOPs (5.8G vs. 8.2G) do que o YOLOv8n, o que seria expectavel dada
a sua concepcdo orientada para dispositivos de baixo consumo. O SSDLite, paradoxalmente,
apresenta o maior tamanho em disco (9.5MB), apesar do menor nimero de parimetros (2.34M),
reflexo do overhead de armazenamento do formato de pesos da implementacio utilizada. A relacdo
entre FLOPs declarados e laténcia real em hardware, contudo, nao se traduz de forma linear em
desempenho temporal, como se observa nos benchmarks de inferéncia em PC e no Raspberry Pi

5, sendo essa relag@o discutida em detalhe na Secgdo 5.2.

5.2 Desempenho em Hardware Embarcado

A avaliacdo em hardware embarcado permite analisar o comportamento dos modelos em con-
dicdes mais proximas da utilizagdo prética, onde os recursos computacionais sdo significativa-
mente mais limitados do que em PC. Nesta seccdo discute-se o desempenho obtido no Raspberry
Pi 5, comparando a inferéncia realizada na NPU Hailo-8 com a execu¢do em CPU ARM, e anali-

sando o compromisso entre precisdo, laténcia e viabilidade de deployment na edge.

5.2.1 Inferéncia em PC: GPU vs CPU

Os benchmarks em PC mostram padrdes distintos consoante o dispositivo de execucdo, com
implicacdes relevantes para a compreensido do comportamento dos modelos em diferentes contex-
tos computacionais.

Em GPU, o YOLOvV8n € claramente o modelo mais rdpido, atingindo 110.7 FPS no KITTI
e 109.0 FPS no VisDrone, face a 70.6 e 73.4 FPS do YOLO26n. Esta vantagem, préxima de
1.5 vezes, é consistente entre datasets e sugere que a arquitectura do YOLOv8n, com convolugdes
mais largas e maior nimero de FLOPs, beneficia de forma mais expressiva do paralelismo massivo
disponivel em GPU. O SSDLite apresenta o desempenho mais baixo em GPU, com 51.6 FPS,
apesar dos menores FLOPs declarados. Este resultado ilustra a ndo linearidade entre FLOPs e
laténcia real, mediada pela eficiéncia das operacdes depthwise separable em GPU, que tendem a
ser menos vetorizdveis do que convolucdes densas.

Em CPU, o panorama inverte-se parcialmente. O SSDLite torna-se o modelo mais rapido,
com 21.1 FPS, beneficiando da resolu¢do de entrada reduzida e das convolucdes depthwise sepa-
rable, que sdo mais eficientes em CPU do que em GPU. O YOLO26n e o YOLOv8n apresentam
desempenho praticamente idéntico em CPU, com cerca de 11.1 FPS, muito abaixo do limiar de
tempo real. Este resultado é relevante porque mostra que a vantagem arquitectural do YOLO26n
face ao YOLOv8n, nomeadamente o menor nimero de FLOPs e a auséncia de DFL, ndo se tra-
duz em ganho mensuravel de throughput em CPU x86. Neste contexto, o desempenho parece
ser condicionado sobretudo pela largura de banda de memdria e pela eficiéncia do pipeline de

execucao.
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Em sintese, o PC com GPU satisfaz confortavelmente os requisitos de tempo real para ambos
os modelos YOLO, enquanto o PC em modo CPU nao o consegue. Este resultado contextualiza a

necessidade de aceleracdo dedicada na plataforma edge, discutida na sec¢@o seguinte.

5.2.2 Hailo-8 e CPU ARM no Raspberry Pi §

A avaliacdo no Raspberry Pi 5 em dois modos de inferéncia, NPU Hailo-8 e CPU ARM via
ONNXRuntime, revela uma diferenca de throughput de 6.6 a 8.4 vezes entre as duas plataformas,
sendo a NPU a tnica op¢do que satisfaz os requisitos de tempo real.

Na NPU Hailo-8, ambos os modelos atingem throughput claramente acima do limiar de 25
FPS em ambos os datasets: 53.42 e 55.81 FPS no KITTI, e 49.65 e 45.01 FPS no VisDrone para
YOLO26n e YOLOvVSn, respetivamente. A laténcia média situa-se entre 18 e 22 ms, com varia-
bilidade reduzida, confirmando a estabilidade do pipeline de inferéncia embarcada. No VisDrone,
0 YOLO26n ¢ mais rapido do que o YOLOv8n, com 49.65 contra 45.01 FPS, numa inversao face
ao KITTTI que pode reflectir diferencas na distribuicao de activagdes entre datasets e o seu impacto
sobre o scheduling interno do Hailo-8.

Em CPU ARM, ambos os modelos ficam muito abaixo do limiar de tempo real, com 7.66
e 6.64 FPS no KITTI para YOLO26n e YOLOV8n, respetivamente. O YOLO26n é consisten-
temente mais rdpido em CPU ARM, com laténcia média aproximadamente 20 ms inferior a do
YOLOVS8n, beneficiando da auséncia de DFL, que simplifica o grafo ONNX e reduz as operacdes
sequenciais em CPU. Este resultado contrasta com o comportamento em CPU x86, onde os dois
modelos apresentavam throughput idéntico, sugerindo que a arquitectura ARM € mais sensivel a
complexidade do grafo de inferéncia do que a x86.

A discrepancia observada no YOLOv8n em CPU ARM no KITTI, com mAP@50 de 0.543
face a 0.858 em PC, merece discuss@o. A hipdtese mais provédvel é uma incompatibilidade entre
o grafo ONNX do YOLOvV8n, que utiliza DFL na cabeca de detecdo, e o ONNXRuntime em
arquitectura ARM. Esta incompatibilidade ndo se verifica no YOLO26n, que, sem DFL, exporta
um grafo mais simples, nem no YOLOvV8n no VisDrone, onde os valores de mAP sao baixos em
ambas as plataformas. Este resultado reforca a relevancia da escolha do pipeline de exportacio
e do runtime para deployment em arquitecturas ARM, e constitui uma limitacdo documentada na

Secgdo 5.4.

5.2.3 Compromisso entre Precisiao e Eficiéncia na Edge

A comparacao entre NPU e CPU ARM permite caracterizar o compromisso fundamental entre
velocidade e precisao na plataforma edge. A NPU Hailo-8 € a tinica op¢ao que satisfaz os requisi-
tos de tempo real, mas ao custo de uma degradacgdo de precisdo de 35 a 46% em mAP @50 face ao
baseline float32 em PC, introduzida pela quantizacdo INT8 obrigatéria do pipeline de compilacdo
Hailo. O CPU ARM mantém a precisdo float32, mas opera a 6 a 8 FPS, o que ¢ insuficiente para

processamento de video em tempo real.
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Este resultado confirma que, na classe de hardware considerada, ndo existe uma op¢ao que
satisfaca simultaneamente os requisitos de tempo real e a precisio maxima do modelo. E neces-
sario escolher entre throughput e fidelidade de detecio. A NPU Hailo-8, apesar da degradacio
de precisdo, mantém mAP @50 de 0.544 no KITTI, valor que pode ser considerado aceitavel para
aplicacdes de monitorizacao de trafego onde a velocidade de resposta € prioritdria face a precisio

méxima. O impacto da quantiza¢do INTS8 € analisado em detalhe na Secgdo 5.3.1.

5.3 Efeito da Compressao de Modelos

A compressdao de modelos foi analisada para perceber até que ponto as arquitecturas estu-
dadas toleram redugdes de precisdo numérica e remog¢do de pardmetros sem perda excessiva de
desempenho. Nesta seccdo discute-se, por um lado, o impacto da quantizagdo INT8 imposta pelo
pipeline de deployment e, por outro, a robustez dos modelos ao pruning por magnitude, distin-
guindo sempre entre efeitos reais de compressao e alteragdes apenas exploratdrias na estrutura do

modelo.

5.3.1 Impacto da Quantizacao INTS8

A quantizacdo INTS8 imposta pelo pipeline Hailo introduz uma degradacio de precisdo ex-
pressiva em todos os cendrios avaliados. No KITTI, o YOLO26n perde 35.0% de mAP@50 e
0 YOLOV8n 37.5% face ao baseline float32 em PC. No VisDrone, a degradacdo é ainda maior:
45.8% e 42.4%, respetivamente. Para comparacdo, a transicdo de FP32 para FP16 via ONNX-
Runtime introduziu menos de 0.5 pontos percentuais de degradacdo em ambos os modelos, o que
mostra uma diferenca muito marcada entre as duas formas de compressao numérica.

A maior degradacdo no VisDrone € consistente com o facto de os valores de partida de mAP
serem baixos, o que torna qualquer perda absoluta mais visivel em termos percentuais. Ainda
assim, também existe um efeito de dominio. Os objetos de pequenas dimensdes dependem de ac-
tivacdes de maior resolucdo, que sdo mais sensiveis ao erro de quantizacdo INT8 do que activacdes
associadas a objetos de maior dimens3o.

Ambos os modelos sdo afectados de forma semelhante, o que aponta para o pipeline de com-
pilacdo Hailo como factor dominante, e ndo para limita¢des especificas de cada arquitectura. O
QAT de 4 épocas com 1024 imagens de calibracdo usado neste trabalho pode nio ter sido sufici-
ente para compensar totalmente a distor¢do introduzida pela conversdo para INT8, uma hipotese
que a Seccdo 6.3 retoma como direc¢do de trabalho futuro.

Apesar da degradacdo, os modelos mant€ém mAP@50 de 0.544 e 0.537 no KITTI, valores que
ainda permitem detecdo funcional em cendrios de monitorizacio de trafego. O trade-off € claro: a
NPU permite inferéncia em tempo real a mais de 50 FPS, mas com menor precisdo; o CPU ARM
mantém a precisdo float32, mas fica pelos 6 a 7 FPS, o que ¢ insuficiente para processamento de

video em tempo real.
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5.3.2 Robustez ao Pruning por Magnitude

Os resultados do pruning mostram uma diferenca marcada entre os dois modelos. O YOLO26n
perde 11.5% de mAP@50 com apenas 10% de pesos removidos e chega a 48.2% de degradacdo
com 50% de pruning. O YOLOvV8n revela-se significativamente mais robusto: com 50% de pru-
ning perde apenas 10.7%, e mesmo com 30% mantém mAP@50 de 0.814, um valor ainda muito
préximo do baseline do YOLO26n sem compressao.

Esta diferenca sugere que o YOLOvV8n distribui a informagdo de forma mais redundante ao
longo da rede, tornando-se mais resiliente a remog¢ao de pesos. O YOLO26n, optimizado para
eficiéncia com uma cabeca mais compacta e sem DFL, parece depender de forma mais critica de
cada parametro. Esta leitura é consistente com os resultados observados, mas continua a ser uma
interpretacdo experimental e ndo uma propriedade provada das arquitecturas.

E importante notar que o pruning utilizado é nio destrutivo. Os pesos zerados continuam a
ocupar memoria e a ser processados pelo hardware, pelo que ndo ha reducio real de FLOPs nem de
tamanho em disco. O ganho pratico s6 se materializaria com pruning estruturado ou com hardware
com suporte a inferéncia esparsa, nenhum dos quais foi avaliado neste trabalho. Assim, a andlise
deve ser lida como uma avaliacdo da tolerancia estrutural de cada arquitectura a esparsidade, e ndo
como uma técnica de compressao aplicada ao modelo de deployment.

Face a estes resultados, e tendo em conta que o pipeline de compilagdo Hailo j4 introduz
uma degradacdo de 35 a 46% em mAP @50 devido a quantizagdo INTS, optou-se por ndo aplicar
pruning nos modelos efectivamente colocados em funcionamento na plataforma embarcada. A
aplicacdo cumulativa de pruning sobre modelos ja sujeitos a quantizacdo agravaria a degradacdo
de precisdo sem garantia de beneficio pratico num hardware como o Hailo-8, onde o principal
constrangimento nio € o nimero de parametros, mas sim a largura de banda e o throughput do
acelerador. Assim, as andlises de quantizacdo e pruning devem ser entendidas como estudos inde-

pendentes e exploratérios, e nio como etapas cumulativas do pipeline de deployment.

5.4 Limitacoes do Estudo

O trabalho desenvolvido apresenta um conjunto de limitagdes que importa reconhecer para
uma interpretacdo adequada dos resultados obtidos.

A quantizagdo INT8 é imposta pelo processo de compilagcdo da plataforma Hailo, ndo sendo
possivel controlar livremente o nivel de precisao alvo nem configurar de forma detalhada o proce-
dimento de calibracdo. Assim, a degradacgdo de precis@o observada deve ser entendida ndo apenas
como consequéncia das propriedades intrinsecas dos modelos avaliados, mas também como resul-
tado das caracteristicas especificas deste fluxo de implementacdo. Uma calibragdo mais extensa
ou estratégias de quantization-aware training mais elaboradas poderiam mitigar parte desta degra-
dacdo, mas ficaram fora do &mbito deste trabalho.

O dataset KITTI foi recolhido em condi¢des diurnas e sem condi¢des meteorologicas adversas,

o que limita a generalizacdo dos modelos treinados a cendrios com ilumina¢do noturna, sombras
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acentuadas, chuva ou névoa. O desempenho em condi¢des de iluminagdo dificil ndo foi avaliado,
constituindo uma limitacdo relevante para aplicacdes de monitorizacdo de trafego em ambiente
real.

A validagdo do sistema de inferéncia em tempo real foi realizada num contexto experimental
controlado, ainda que representativo de utilizacdo pratica. Além disso, a validacdo com o modelo
treinado no VisDrone nédo pdde ser realizada por auséncia de equipamento de captura aérea, pelo
que os resultados de validagdo em tempo real refletem apenas o cendrio de condugdo ao nivel do
solo com o modelo treinado no KITTI.

De forma mais geral, ndo foi possivel validar o sistema em cendrios reais mais diversos, como
condicdes noturnas ou ambientes urbanos mais complexos. Esta limitacdo reduz a abrangéncia da
avaliacdo experimental e deixa em aberto a andlise do comportamento da solugdo em contextos

operacionais mais exigentes.



Capitulo 6

Conclusoes e Trabalho Futuro

6.1 Resposta a Hipotese Central

A hipdtese central desta dissertagdo consistia em verificar se modelos leves de dete¢do de
objetos poderiam ser executados com desempenho em tempo real em hardware de edge, e em
particular numa plataforma embarcada de baixo custo, demonstrando a viabilidade pratica desta
abordagem em cendrios reais. Para além da simples demonstra¢do de inferéncia em tempo real,
esta hipotese implicava ainda avaliar de que forma o dominio visual, a arquitetura do modelo e o
processo de implementacdo influenciam o equilibrio entre precisio e eficiéncia.

Os resultados obtidos confirmam esta hip6tese. A avaliacdo experimental mostrou que a NPU
Hailo-8 permite executar modelos leves de detecio com cadéncias compativeis com aplicacdes
em tempo real, mantendo uma laténcia reduzida e um throughput estivel em todos os cendrios
avaliados. A validacdo em tempo real confirmou este comportamento em condicdes praticas de
operacdo, evidenciando que a solucdo proposta ndo se limita a um resultado laboratorial, mas
pode efetivamente ser utilizada em aplicagdes de monitorizacdo visual com requisitos de resposta
rapida.

Os resultados mostram também que a viabilidade da solugdo depende fortemente da com-
binag¢do entre modelo, dominio visual e plataforma de execucdo. O desempenho observado foi
substancialmente mais elevado em cendrios rodovidrios do que em cendrios aéreos, refletindo a
influéncia das caracteristicas intrinsecas dos datasets. Da mesma forma, as diferencas entre arqui-
teturas e o impacto das técnicas de compressdo evidenciam que a execucao em edge nao é apenas
uma questao de reduzir o tamanho do modelo, mas de encontrar uma configuracio equilibrada
entre capacidade de generalizagdo, tolerancia a quantizac¢do e adequacao ao hardware disponivel.

Em sintese, os resultados suportam a hipétese de que a aprendizagem computacional pode
ser aplicada com sucesso em sistemas de edge para processamento de imagem em tempo real,
desde que a solucdo seja cuidadosamente adaptada as restrigcdes da plataforma e ao dominio da
aplicacdo. O presente trabalho confirma assim a viabilidade técnica desta abordagem e demonstra

o seu potencial de utilizacdo prética em cendrios reais.
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6.2 Sintese dos Contributos Principais

Este trabalho produziu contributos empiricos e praticos para o dominio da inferéncia de dete-
¢a0 de objetos em hardware embarcado.

Em primeiro lugar, foi realizada uma caracterizacio sistematica do compromisso entre pre-
cisdo e eficiéncia na execugdo de modelos leves de dete¢do no Raspberry Pi 5 com acelerador
Hailo-8, em dois dominios visuais contrastantes. Os resultados mostram que a NPU Hailo-8 per-
mite inferéncia em tempo real com throughput elevado, ao custo de uma degradacdo de precisdo
que deve ser considerada na concegao de aplicagdes praticas.

Em segundo lugar, este trabalho apresenta uma das primeiras avaliacdes do YOLO26n em
plataforma Hailo-8. Os resultados mostram que, apesar das expectativas associadas a sua conce-
¢do orientada para eficiéncia, o0 YOLO26n apresenta uma degradacdo de precisdo semelhante a
do YOLOvS8n no pipeline Hailo. Em contrapartida, revelou-se mais sensivel ao pruning por mag-
nitude, o que reforca a importancia de avaliar a robustez dos modelos para além das métricas de
desempenho absoluto.

Em terceiro lugar, foi desenvolvido e validado um sistema funcional de inferéncia em tempo
real com tracking multi-objeto e contagem por linha virtual, demonstrando a viabilidade opera-
cional da solucdo em condic¢des reais de utilizacdo. Esta componente confirma que a plataforma
estudada nio se limita a servir de ambiente experimental, mas pode suportar uma aplicacdo com-

pleta de monitorizagdo de trafego.

6.3 Trabalho Futuro

Apesar dos resultados obtidos, existem varias linhas de trabalho futuro que podem aprofundar
e expandir o estudo desenvolvido nesta dissertacao.

O Federated Learning, um paradigma de aprendizagem distribuida que permite treinar mode-
los sem centralizar os dados, constitui uma direcdo relevante para extensdes futuras deste trabalho,
em particular em cendrios de monitorizagdo urbana onde a privacidade dos dados é uma preocupa-
¢ao central. Esta abordagem poderd permitir a atualizag@o colaborativa de modelos entre multiplos
dispositivos, preservando simultaneamente a confidencialidade das imagens adquiridas.

Outra linha de trabalho consiste na realizacdo de testes em contexto real com maior densidade
de objetos e maior variabilidade de condi¢des, incluindo diferentes niveis de iluminacao, oclusdes
mais frequentes e cendrios de trdfego mais exigentes. A concretizagdo deste tipo de avaliacdo
deverd, no entanto, respeitar os requisitos éticos, legais e institucionais aplicaveis, incluindo os
procedimentos de autorizacio adequados sempre que necessdrio.

Em terceiro lugar, seria relevante realizar um estudo de densidade de trafego em multiplos
pontos, de forma a caracterizar fluxos em diferentes locais e hordrios. Este tipo de anélise permi-
tiria ndo apenas validar o sistema em mais contextos, mas também explorar o seu potencial como

ferramenta de apoio a monitoriza¢do e andlise de mobilidade urbana.
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Outra direcdo importante passa pela valida¢do da solucdo em diferentes contextos urbanos,
como cruzamentos, rotundas, vias rapidas, zonas escolares, parques e interfaces multimodais. A
avaliacdo nestes ambientes permitiria compreender melhor a generalizacdo do sistema e a sua
adequacdo a cendrios com caracteristicas visuais e operacionais distintas.

Adicionalmente, a integracdo com multiplas camaras constitui uma evolucao natural do sis-
tema, especialmente em interse¢des urbanas e em solugdes de monitorizacdo distribuida. Esta
abordagem poderia aumentar a cobertura espacial da cena observada e permitir uma andlise mais
completa do comportamento do trafego.

Por fim, seria pertinente estudar a robustez do sistema em condi¢des adversas, incluindo ce-
ndrios noturnos, chuva, nevoeiro, reflexos e movimentos de cdmara. A avaliacio nestas condi¢des
permitiria identificar com maior precis@o os limites operacionais da solu¢do e orientar futuras

melhorias ao nivel da aquisicao, pré-processamento e inferéncia.
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