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Resumo: Com o avango da tecnologia, a diregéo
autbnoma tornou-se uma realidade, impulsionada
principalmente pelos avancos nos modelos de visdo
computacional. No contexto de veiculos baja, a
aplicacéo pratica desses modelos tonaria a direcéo
autdbnoma mais segura, especialmente em ambientes off-
road. Durante o desenvolvimento dos estudos, dois
modelos se destacaram: YOLOv4 e YOLOVS. Para
determinar qual deles é o0 mais adequado para essa
aplicacdo, foram realizados diversos testes praticos,
visando identificar o modelo mais eficiente e confiavel
para o uso em terrenos desafiadores.

1. Introducédo

A crescente demanda por veiculos autbnomos off-
road tem impulsionado o estudo e desenvolvimento de
solucdes tecnoldgicas capazes de operar em ambientes
pouco estruturados, como areas agricolas e minas.

No entanto, o desenvolvimento de veiculos
auténomos off-road enfrenta desafios significativos.
Diferentemente dos ambientes urbanos, que sdo
relativamente controlados e contam com infraestrutura
como placas de sinalizacéo, faixas de pedestres e
seméforos, os ambientes off-road sdo imprevisiveis e
frequentemente desprovidos de orientagdes visuais
padronizadas.

Para enfrentar esses desafios, foram desenvolvidos
modelos de visdo computacional especializados na
deteccdo de cones de transito, utilizados para demarcar
trajetos em ambientes off-road. A arquitetura de rede
neural escolhida para esse projeto foi a YOLO. O
principal diferencial do YOLO é sua capacidade de
processar a imagem em uma Unica passagem pela rede
neural.

O foco principal durante o desenvolvimento dos
modelos de deteccdo foi otimizar o tempo de resposta,
uma vez que a laténcia minima é essencial para
aplicacBes em tempo real. Diante dessa necessidade,
diversas técnicas foram exploradas para reduzir o tempo
de inferéncia. Uma das abordagens adotadas foi a
redugdo do ndmero de convolugdes no modelo,
diminuindo a complexidade computacional sem
sacrificar a precisao necessaria para a detecgdo de
cones.

Apos utilizar diversas métricas para escolher o
melhor modelo, a versdo YOLOv8Xx foi escolhida por

apresentar a melhor velocidade de resposta em
comparacgao ao numero de acertos de deteccao

2. Metodologia

A pesquisa iniciou-se com uma revisdo abrangente
de modelos de visdo computacional voltados para
tarefas de deteccdo de objetos. O foco era identificar
modelos que apresentassem um bom equilibrio entre
precisdo e velocidade de inferéncia, sendo adequados
para aplicagdes em tempo real.

Ap0s a andlise de diversas arquiteturas, a rede
neural YOLO (YYou Only Look Once) foi selecionada
como hase para o desenvolvimento do sistema de
deteccdo. Com a arquitetura YOLO definida, foram
implementados e comparados dois dos seus modelos:
YOLOvV4 e YOLOVS. A versdo YOLOvV4 foi
inicialmente explorada devido & sua robustez e a ampla
aceitacdo na comunidade de visdo computacional.

Posteriormente, a versdo YOLOVS foi introduzida
para o desenvolvimento. A YOLOvV8 oferece melhorias
em termos de preciséo e eficiéncia, além de suporte para
diferentes escalas de modelos, 0 que permite ajusta-los
conforme as necessidades de processamento e a
capacidade de hardware. Dentro da YOLOVS, foram
desenvolvidas e testadas quatro varia¢Ges de modelos,
com diferentes tamanhos: S (Small), M (Medium), L
(Large) e X (Extra Large). Esses modelos foram
treinados para detectar cones em ambientes off-road.

Os modelos foram treinados utilizando um conjunto
de dados de imagens de cones. O treinamento foi
realizado utilizando técnicas padrdo de aprendizado
supervisionado, com divisdo dos dados em conjuntos de
treino e validacdo. A métrica de avaliacéo utilizada foi o
mAP (mean Average Precision), com foco na detecgdo
de cones, sendo avaliada em cada uma das versdes do
YOLO.

Apos o desenvolvimento e treinamento dos
modelos, foi realizado um teste prético utilizando um
video fornecido pelo veiculo Baja em um cenério com
cones dispostos ao longo do trajeto. O video foi
processado utilizando cada um dos modelos
desenvolvidos (YOLOV4 e as variages S, M, L e X do
YOLOVS8), e duas métricas principais foram registradas:

* Preciséo de Deteccdo: A precisdo de deteccédo
dos cones em cada frame do video foi medida utilizando
0 MAP. Esta métrica avaliou a capacidade dos modelos
em detectar corretamente 0s cones presentes no
ambiente.

» Tempo de Carregamento e Processamento do
Video: O tempo necessario para carregar e processar o
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video foi registrado para cada modelo, fornecendo uma
avaliacdo do desempenho em tempo real dos diferentes
tamanhos de modelo (S, M, L, X) do YOLOv8 em
comparacdo com o YOLOvA4.

Os resultados obtidos foram analisados e foi
considerado a precisdo de deteccdo e o tempo de
processamento para cada modelo. A partir dessas
analises, foi possivel identificar que o modelo da
YOLOvV4 apresentou bons resultados de detec¢do, mas o
seu tempo de processamento foi muito longo, entretanto
0 modelo YOLOv8Xx apresentou bons resultados de
deteccdo e um baixo tempo de processamento, como
podemos ver na Tabela 1.

Tabela 1- Resultados dos modelos YOLO

modelos| MAP |latencia (S)|n® de epocas | tempo para treinamento (h)
YOLOv4 | 88.06% 159 4000 80
YOLOvSs | 90.3% 13 100 0.95
YOLOvBm| 90.5% 21 100 1.20
YOLOvSl | 88.6% 25 100 1.95
YOLOvSx | 91.6% 30 100 3.30

3. Resultados

O modelo YOLOv4, embora tenha mostrado uma
boa preciséo, foi descartado devido ao longo tempo de
treinamento e a alta demanda de poder computacional,
resultado do grande nimero de convolugdes. Ja os
modelos YOLOVS8 S e M, apesar de atingirem altos
valores de mAP, falharam em fornecer detec¢des
validas no teste de campo com o veiculo em
movimento. O modelo YOLOVSL, por sua vez,
apresentou bons valores de mAP, mas teve poucas
deteccOes validas no teste pratico. O destaque foi o
modelo YOLOv8X, que combinou bons valores de mAP
com desempenho superior no teste de campo,
consolidando-se como a escolha ideal para a aplicag&o.

4. Conclusdo

Ao final da pesquisa e desenvolvimento dos
modelos, foi identificado que o modelo YOLOV8X se
destacou como a melhor escolha para a aplicagdo no
veiculo Baja. Esse modelo apresentou uma elevada
capacidade de aprendizado e rdpida adaptacdo como
podemos observar na figura 1, sendo capaz de detectar
com precisao 0s cones utilizados nos testes de campo.
Além disso, 0 YOLOv8x demonstrou eficiéncia em
termos de consumo de recursos, exigindo uma baixa
carga de poder computacional, o que é essencial para a
implementa¢do em um ambiente embarcado no veiculo.
Esses fatores combinados fazem do YOLOv8Xx a
solucdo ideal para a deteccdo de objetos em cenarios
off-road.
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Figura 1 — Resultados treinamento YOLOV8x
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