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RESUMO



1 INTRODUGAO

A inteligéncia artificial (IA) é definida como “a capacidade de um sistema
interpretar corretamente dados externos, aprender a partir desses dados e utilizar
esse conhecimento para atingir objetivos e tarefas especificas por meio de
adaptacdo flexivel” (Kaplan; Haenlein, 2019). E um campo da ciéncia da
computacado voltado para a criagdo de sistemas capazes de realizar tarefas que
normalmente exigiriam inteligéncia humana, como reconhecimento de padrdes,
aprendizado e tomada de decisdo. Baseada em técnicas como aprendizado de
maquina e aprendizado profundo, a IA é amplamente aplicada em solucdes
especificas, como o modelo YOLO, que utiliza redes neurais para detectar e
classificar objetos em imagens. No contexto deste trabalho, a IA é essencial para o
desenvolvimento de tecnologias que permitem a identificagédo eficiente e precisa de

veiculos militares em cenarios complexos.

O reconhecimento de imagens tem desempenhado um papel crucial no
avango da visdo computacional, com aplicagcbes amplamente disseminadas em
diversas areas, como seguranga, saude, transporte, como também no setor militar.
Nesse contexto, a identificacdo de veiculos militares por meio de técnicas
automatizadas € um tema de grande relevancia, especialmente em cenarios de
operagcdes militares onde a precisdo e a velocidade sao fatores decisivos para

tomada de decisdes estratégicas.

A crescente complexidade dos conflitos modernos exige solugdes
tecnolégicas que possam identificar e classificar veiculos militares de forma eficiente.
Essa identificacdo ¢é fundamental em aplicagbes como em tarefas de
reconhecimento aéreo e terrestre, monitoramento de fronteiras, acbes de
sabotagem, tarefas de inteligéncia, contra-ataque e no uso de drones em operagdes
taticas. O emprego de inteligéncia artificial (IA) nesse processo, mais

especificamente através de modelos de redes neurais convolucionais (CNNs), se



mostra uma abordagem robusta, oferecendo alta acuracia na detecgdo e

classificagao de objetos em imagens complexas.

Entre os modelos de detecgdo mais avancados e populares na visao
computacional estd o YOLO (You Only Look Once), que se destaca por sua

eficiéncia em tempo real e precisdo na identificagdo de objetos.

YOLO (REDMON et al.,, 2016) € um método de detecgao de objetos de
passada unica (single pass) que utiliza uma rede neural convolucional como extrator
de caracteristicas (features). Enquanto outras técnicas mais precisas demoravam
cerca de 0,5 segundos ou mais para processar uma unica imagem, o YOLO era
capaz de realizar a deteccdo com um nivel de precisdo semelhante em menos de
0,05 segundos. Outro fator que contribui para o sucesso do YOLO é sua natureza
totalmente open source e a auséncia de restricbes de licenciamento. Isso significa
que tanto o caodigo-fonte quanto a arquitetura da rede neural e os pesos
pré-treinados estao disponiveis para qualquer pessoa, permitindo seu uso livre em
qualquer projeto ou aplicacao. Além disso, a evolugdo do modelo ao longo de suas
diferentes versdes tem consolidado sua posicdo como uma das ferramentas mais
eficazes no reconhecimento de imagens em cenarios desafiadores, como aqueles

encontrados em ambientes militares.

Neste trabalho, propde-se explorar o uso do YOLO para o reconhecimento de
veiculos militares em imagens para um posterior uso em drones, com foco na
aplicacao pratica e analise do desempenho do modelo. Para isso, serdo abordadas
etapas como a coleta e anotacido de dados especificos, incluindo a criagcao de caixas
delimitadoras (bounding boxes) para cada veiculo presente nas imagens do banco
de dados, o treinamento do modelo em um dataset customizado e a validagcdo de
seu desempenho em diferentes condi¢cdes. Adicionalmente, serdo verificados os
desafios enfrentados, como a presenga de ruidos nas imagens, variagdes de
iluminagdo, oclusdes e a diversidade visual dos veiculos militares, que incluem
tanques, carros blindados, veiculos anfibios de assalto e outros meios militares de

transporte especializados.

A relevancia deste estudo reside no potencial de aprimorar sistemas

automatizados de detecgao, contribuindo para o avango tecnolégico na area de



defesa e seguranca. Além disso, os resultados podem servir como base para a
implementacdo de solugdes praticas em diferentes contextos, como vigilancia
autbnoma por drones e cameras, analise estratégica em tempo real, uso de
sistemas de inteligéncia artificial de reconhecimento de imagens para uso em cartas
topograficas em planejamentos como por exemplo a carta de trafegabilidade sendo
feita de forma automatica e apoio a tomada de decisdes taticas. A introducdo da IA
em sistemas de defesa representa uma evolugao significativa na forma como os
dados sao processados e utilizados em operacgdes criticas, reforcando a importancia

do tema em um mundo cada vez mais digitalizado e interconectado.

Assim, este trabalho de conclusao de curso esta estruturado em capitulos que
abordam, inicialmente, os fundamentos tedricos do reconhecimento de imagens, das
redes neurais convolucionais e do YOLO, seguidos da metodologia adotada para o
treinamento e validacdo do modelo. Posteriormente, serdo apresentados os
resultados obtidos e suas implicagdes praticas, culminando nas consideracoées finais
e sugestdes para trabalhos futuros. O obijetivo principal € demonstrar como o uso do
YOLO pode ser eficaz no reconhecimento de veiculos militares, oferecendo uma
contribuigdo significativa para a area de visdo computacional e suas aplicagdes no

setor militar.
2 FUNDAMENTA(;AO TEORICA

A fundamentacdo tedrica deste trabalho aborda os conceitos-chave
relacionados ao reconhecimento de imagens, redes neurais convolucionais (CNNs)
e ao modelo YOLO (You Only Look Once). Esses topicos sdo fundamentais para
compreender a aplicagao de técnicas de visdo computacional no reconhecimento de

veiculos militares em imagens.
2.1 Reconhecimento de Imagens

O reconhecimento de imagens é uma subarea da visdo computacional que
visa identificar e classificar objetos em imagens digitais. Essa tarefa envolve a
analise de caracteristicas especificas, como formas, cores, texturas e padrdes, que

permitem diferenciar objetos e atribui-los a categorias definidas.



Com o avango da tecnologia, os métodos tradicionais baseados em extragao
manual de caracteristicas deram lugar a abordagens baseadas em aprendizado de
maquina, especialmente aprendizado profundo (deep learning). Esses métodos
utilizam redes neurais artificiais capazes de aprender representagcdes complexas
diretamente a partir dos dados, eliminando a necessidade de intervengdo manual

para a extracido de caracteristicas.

A importancia do reconhecimento de imagens esta em sua ampla gama de
aplicagdes, que incluem sistemas de vigilancia, diagndstico médico, diregao
autbnoma e, no contexto militar, a identificacdo de veiculos, tropas e equipamentos

em ambientes operacionais.
2.2 Redes Neurais Convolucionais (CNNs)

Redes Neurais Convolucionais (Convolutional Neural Networks, ou CNNSs)
sdo um tipo especifico de rede neural projetada para processar dados que possuem
uma estrutura em forma de grade, como imagens. Elas sdo amplamente utilizadas
em tarefas de visdo computacional, como reconhecimento de objetos, segmentagao

de imagens e detecgao de padroes.
A estrutura basica de uma CNN é composta pelos seguintes elementos:

1. Camadas Convolucionais: Aplicam filtros (ou kernels) a imagem de
entrada para extrair caracteristicas relevantes, como bordas, texturas e formas.
Cada filtro aprende uma caracteristica especifica durante o treinamento. O resultado
dessa operacdo é um mapa de caracteristicas (feature map), que destaca as regides

onde os padrdes foram detectados.

2. Camadas de Pooling (ou Subamostragem): Reduzem a
dimensionalidade das caracteristicas extraidas, mantendo as informagdes mais
importantes e aumentando a eficiéncia computacional. Exemplos incluem o max
pooling (selecdo do valor maximo em uma regido) e o average pooling (média dos

valores).

3. Camadas Fully Connected: Geralmente realizam a classificagao final

com base nas caracteristicas extraidas.



4. Funcdes de Ativagédo: Introduzem nao linearidade ao modelo,
permitindo a aprendizagem de padrbes complexos. Fungdes como RelLU (Rectified

Linear Unit) e softmax sdo amplamente utilizadas.

O uso de CNNs em tarefas de reconhecimento de imagens revolucionou a

area, proporcionando ganhos significativos em precisao e eficiéncia.
2.3 YOLO (You Only Look Once)

O YOLO ("You Only Look Once”) € uma das arquiteturas mais populares,
eficientes e inovadoras para deteccdo de objetos em tempo real. Introduzido
inicialmente em 2016, o YOLO revolucionou a visdo computacional ao tratar a
deteccdo como um problema de regressao unico, capaz de identificar e localizar
objetos em uma unica passada pela rede neural, isso significa que o YOLO processa
toda a imagem de uma so vez, ao invés de dividir a imagem em partes menores ou
fazer multiplas analises como outras técnicas de detecgdo de objetos. O método
YOLO reduz a quantidade de processamento necessario, aumentando a velocidade,
tornando-o uma escolha ideal para aplicagcbes que demandam baixa laténcia, o
tempo de resposta entre o inicio de um processo e a obtengdo do resultado. No
contexto de sistemas em tempo real, laténcia baixa significa que o sistema é capaz
de processar e fornecer respostas muito rapidamente. Isso € essencial em
aplicagbes como carros autbnomos, cameras de seguranga em tempo real ou
sistemas de deteccdo em drones, onde atrasos podem comprometer a

funcionalidade ou a seguranca.

A principal caracteristica do YOLO ¢é sua capacidade de dividir a imagem em
uma grade e, para cada célula, prever as caixas delimitadoras (bounding boxes), as
classes dos objetos e os valores de confianga associados. Suas diferentes versoes,
desde o YOLOv1 até o mais recente YOLOvV10, incorporaram avangos tecnolégicos
que aumentaram sua precisao, eficiéncia computacional e capacidade de lidar com

objetos em multiplas escalas.

O YOLOv10 é a versao mais recente e avangada da familia de modelos
YOLO, desenvolvida para detecgédo de objetos em tempo real com maior eficiéncia e

precisdo. Ele traz melhorias significativas na arquitetura, otimizando o desempenho



para lidar com objetos em multiplas escalas e reduzindo a laténcia, o que o torna

ainda mais rapido e eficiente em relacao as versdes anteriores.

Com configuragcbes flexiveis (Nano, Small, Medium, Large e XlLarge), o
YOLOvV10 é capaz de atender a uma ampla gama de aplicagdes, desde dispositivos
embarcados com recursos limitados até sistemas de alto desempenho. Em
benchmarks recentes, demonstrou superioridade em termos de velocidade e
precisao, superando outros métodos como o RT-DETR, com até 46% menos laténcia
e reducao significativa nos parametros, sem sacrificar o desempenho. Esses
avancos tornam o YOLOv10 uma solucdo versatil e robusta, ideal para cenarios
como vigilancia em tempo real, monitoramento de drones e sistemas de defesa,
incluindo a deteccéo eficiente de veiculos militares em ambientes complexos em
sistemas embarcados nao exigindo demais do hardware em um drone ou camera

fixa ou moével.

Official PyTorch implementation of YOLOv10. NeurlPS 2024.
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Table 17: Detailed performance of YOLOv10 on COCO.

val

Model APFG!(%) APEJ[C;I(%) AP%QI(%) Apif'lnlau(%) AP:;?Jdnmz(%) Aplarga(%)
YOLOVI0-N 38.5 53.8 41.7 18.9 424 54.6
YOLOvV10-S 46.3 63.0 504 26.8 51.0 63.8
YOLOv10-M 51.1 68.1 55.8 338 56.5 67.0
YOLOv10-B 52.5 69.6 572 35.1 57.8 68.5
YOLOvV10-L 53.2 70.1 58.1 35.8 58.5 69.4
YOLOv10-X 54.4 71.3 593 37.0 59.8 70.9




Table 19: Performance comparisons under 300 training epochs.

Model #Param.(M) FLOPs(G) AP/ (%) Latency(ms)
YOLOvV6-3.0-N [29] 4.7 114 37.0 2.69
Gold-YOLO-N [60] 5.6 12.1 39.6 2.92
YOLOvV10-N (Ours) 2.3 6.7 ST 1.84
YOLOV6-3.0-S [29] 18.5 453 443 3.42
Gold-YOLO-S [60] 21.5 46.0 45 .4 3.82
YOLO-MS-XS (8] 4.5 17.4 434 8.23
YOLOv10-S (Ours) 12 21.6 45.6 2.49
YOLOV6-3.0-M [29] 34.9 85.8 49.1 5.63
Gold-YOLO-M [60] 41.3 87.5 49.8 6.38
YOLOv10-M (Ours) 154 59.1 50.3 4.74
YOLOV6-3.0-L [29] 59.6 150.7 51.8 9.02
Gold-YOLO-L [60] 75.1 151.7 51.8 10.65
YOLO-MS [8] 222 80.2 51.0 12.41
YOLOv10-B (Ours) 19.1 92.0 51.6 5.74
YOLOvV10-L (Ours) 244 120.3 52.4 7.28
YOLOv10-X (Ours) 29.5 160.4 53.6 10.70

Fonte:Ao Wang, et al., 2024.

O modelo YOLO evoluiu significativamente desde sua primeira versao:

YOLOV1: Introduziu o conceito de detecgcdo em tempo real, utilizando uma

unica rede neural para prever as caixas delimitadoras e as classes de objetos.

YOLOv2 (YOLO9000): Incorporou melhorias na arquitetura, como ancoragem
de caixas (anchor boxes), e expandiu a detec¢ao para mais de 9.000 categorias. O
modelo também introduziu a possibilidade de ajuste entre velocidade e precisao,

permitindo maior flexibilidade.

YOLOvV3 e versdes posteriores: Aperfeicoaram ainda mais a precisao e a
capacidade de detectar objetos de diferentes tamanhos e escalas, com melhorias no

processamento e nas metricas.

O funcionamento do YOLO baseia-se na divisdo da imagem de entrada em

uma grade. Para cada célula da grade, este modelo prevé:

1) As caixas delimitadoras (bounding boxes) e suas dimensdes.



2) A classe do objeto (neste estudo: “SK105 (tanque)”, “Astros”, “CLANf", “JLTV”,
"M113”, “PIRANHA" e “caminhao militar").
3) A confiangca na detecgao, que combina a probabilidade de presenca de um

objeto e a precisdo da localizag&o da caixa.

Essa abordagem simplificada permite que o YOLO alcance um equilibrio
entre precisao e velocidade, tornando-o uma escolha ideal para aplicagcdes militares,

como a identificagdo de veiculos em ambientes dindmicos.
2.4 Aplicagao ao Reconhecimento de Veiculos Militares

A aplicagdo de visdao computacional no reconhecimento de veiculos militares

enfrenta desafios especificos, como:

Diversidade visual: Veiculos militares variam amplamente em forma, tamanho

e camuflagem, dificultando a identificagao.

Condigdes ambientais adversas: Imagens capturadas em cenarios reais

podem apresentar baixa iluminacéao, ruido e oclusdes.

Semelhangas entre classes: Alguns veiculos compartilham caracteristicaa

visuais semelhantes, exigindo maior precisao para evitar erros de classificagao.

O YOLO, com sua capacidade de operar em tempo real e sua robustez em
diferentes condicdes, € particularmente adequado para superar esses desafios,
permitindo identificar rapidamente veiculos em imagens capturadas de drones e

cameras de vigilancia.
3 METODOLOGIA

Este capitulo apresenta a metodologia adotada para o desenvolvimento do
modelo de reconhecimento de veiculos militares utilizando o YOLO. Sao descritas as
etapas praticas de coleta e anotagcdo de dados, configuragdo do modelo,
treinamento e validagao, detalhando os procedimentos técnicos e as ferramentas

utilizadas. O objetivo é garantir a reprodutibilidade e a clareza do processo.

3.1 Coleta e Anotagao de Dados’



A primeira etapa da metodologia consiste na obtengcdo de um conjunto de
dados adequado para o treinamento do modelo. Para este trabalho, foram utilizadas
imagens de veiculos militares provenientes de fontes publicas, como bancos de

imagens, videos de desfiles militares e registros de operagdes militares.

Critérios de selecdo das imagens: Diversidade visual, incluindo diferentes
tipos de veiculos militares, como tanques, carros blindados e veiculos anfibios de
assalto. Variagbes de cenario: ambientes urbanos, florestais, desérticos e outros.
Diferentes condigdes climaticas e de iluminagcdo: imagens em alta e baixa

iluminagao, presenga de ruido e oclusoes.

Apods a coleta, foi realizada a anotacao e classificagao dos arquivos que foram
armazenados em um data lake privado em nuvem no Azure utilizado posteriormente
como repositério de dados para o Label Studio que é uma ferramenta de cédigo
aberto para rotulagem de dados que permite a integragdo com diversos sistemas de
armazenamento em nuvem, incluindo o Microsoft Azure Blob Storage. Essa
integracao facilita o gerenciamento e a rotulagem de grandes volumes de dados

armazenados na infraestrutura da Azure.

Nesse processo, foram criadas caixas delimitadoras (bounding boxes) para
identificar cada veiculo presente nas imagens. Cada bounding box foi rotulada com a

classe correspondente do veiculo.
Detalhes do processo de anotagéo:

As caixas delimitadoras foram ajustadas para englobar totalmente o veiculo,
evitando incluir areas irrelevantes. Cada veiculo foi rotulado com uma classe
especifica: “SK105 (tanque)”, "Astros (sistema de langadores multiplos de foguetes,
MLRS)”, “CLANf", “*JLTV”, "M113”, “PIRANHA" e “caminhao militar").

O dataset foi dividido em treinamento (80%) e validacao (20%) para garantir a

avaliagao objetiva do modelo.
3.2 Configuragao do Modelo YOLO

A configuragao do YOLO foi realizada com base em sua versao YOLOv10,

devido a sua eficiéncia e facilidade de uso em frameworks modernos como PyTorch.



As etapas de configuragdo envolveram ajustes na arquitetura do modelo, parametros

de treinamento e preparagao do ambiente computacional.

Ferramentas e tecnologias utilizadas: Framework: PyTorch para
implementagédo e treinamento. Hardware: Treinamento realizado em uma GPU de
alto desempenho (NVIDIA RTX 3090), essencial para acelerar o processamento.
Linguagem de Programacédo: Python, pela compatibilidade com bibliotecas de
aprendizado profundo. Ambiente de Desenvolvimento: Google Colab para execugao

dos testes.
Parametros ajustados:
Taxa de aprendizado: Otimizada para melhorar a convergéncia do modelo.

Batch size: Determinado com base na capacidade da GPU, garantindo que o

treinamento fosse eficiente.

Epocas: Definido como 100 para assegurar que o modelo tivesse tempo

suficiente para aprender, mas sem supertreinamento.

Anchor boxes: Ajustadas para refletir os tamanhos mais comuns das

bounding boxes no dataset.
3.3 Treinamento do Modelo

O treinamento do modelo foi realizado utilizando o conjunto de dados
anotado. Durante esta etapa, o YOLO foi exposto as imagens de treinamento,
ajustando seus pesos para minimizar a perda e aumentar a precisao na detecgao de

veiculos.

Funcéo de perda: A funcao de perda do YOLO considera trés componentes

principais:

1. Erro de localizagcido: Avalia a precisdo das coordenadas das bounding

boxes previstas.

2. Erro de classificacdo: Mede a correspondéncia entre a classe prevista

e a classe real do objeto.



3. Erro de confianca: Avalia a certeza do modelo em relagao a presenca

de um objeto.

Treinamento em multiplas escalas: O YOLOv10 foi configurado para treinar
em imagens de tamanhos variados, aumentando sua robustez em detectar objetos

de diferentes dimensoes.

Validagdo durante o treinamento: A cada época, o modelo foi validado
utilizando o conjunto de validagao, gerando métricas como precisao (mAP) e taxa de

erro, que foram monitoradas para evitar supertreinamento.
3.4 Validagao e Teste do Modelo

Apds o treinamento, o modelo foi avaliado utilizando o conjunto de teste,
composto por imagens inéditas que nao foram vistas pelo modelo durante o

treinamento. Essa etapa garantiu uma avaliacao objetiva do desempenho do YOLO.
Métricas utilizadas:

mAP (Mean Average Precision): Mede a precisdo média ponderada para cada

classe.

loU (Intersection over Union): Avalia a sobreposi¢cao entre as bounding boxes

previstas e as reais.

FPS (Frames Per Second): Determina a velocidade de deteccéo, essencial

para aplicagbes em tempo real.

Condigcdes de teste: O modelo foi testado em cenarios variados, incluindo
imagens com ruidos, diferentes niveis de iluminagdo e veiculos parcialmente

ocluidos.

Analise dos erros: As predi¢des incorretas foram analisadas para identificar os
principais fatores que influenciaram o desempenho, como objetos camuflados ou

presenca de classes similares.

3.5 Ferramentas de Visualizagao



Para facilitar a analise dos resultados, foram utilizados scripts Python para
gerar visualizagbes das bounding boxes previstas pelo YOLO. As imagens
resultantes destacaram as deteccbes corretas e os erros, permitindo ajustes nos

parametros do modelo, quando necessario.

Nesta etapa do trabalho, foram detalhadas as etapas praticas desenvolvidas
para o treinamento e validacido do modelo YOLO. No préximo, serdo apresentados
os resultados obtidos, juntamente com uma analise detalhada de seu desempenho e

discussoes sobre as implicagdes praticas do estudo.
4 Resultados e Discussoes

Neste momento, s&o apresentados os resultados obtidos a partir do
treinamento e validagdo do modelo YOLO, bem como a analise de seu desempenho
em diferentes cenarios. Os resultados sado discutidos em termos de precisao,
robustez e aplicabilidade, destacando tanto os acertos quanto as limitacbes do

modelo no reconhecimento de veiculos militares em imagens.
4.1 Desempenho Geral do Modelo

O desempenho do YOLO foi avaliado com base nas métricas mAP (Mean
Average Precision) e loU (Intersection over Union). Esses indicadores permitem

quantificar a precisdo e a qualidade das deteccdes realizadas pelo modelo.
Métricas obtidas:

mAP: O modelo alcangou uma média de 78,5%, indicando uma alta precisao

na detecgao de veiculos militares no conjunto de teste.

loU: A média de sobreposi¢cao entre as bounding boxes previstas e as reais
foi de 0,85, demonstrando que o modelo foi eficiente ao prever localizacbes precisas

dos objetos.

Velocidade (FPS): O modelo operou a 62 FPS, tornando-o adequado para
aplicacbes em tempo real, como sistemas de vigilancia ou monitoramento por

drones.

4.2 Analise de Resultados



Os resultados foram analisados em diferentes cenarios para avaliar a

capacidade do YOLO em lidar com variagdes nas imagens:
1. Cenarios de Alta lluminacao:

O modelo apresentou desempenho excelente, com uma precisdo acima de

80% na maioria dos casos.

As bounding boxes foram geradas com alta acuracia, mesmo para objetos

pequenos.
2. Cenarios de Baixa lluminacéo:
Houve uma queda de desempenho, com mAP reduzido para cerca de 68%.

Veiculos parcialmente iluminados ou com contraste reduzido foram os mais

desafiadores para o modelo.
3. Imagens com Ruidos ou Oclusdes:

Em imagens contendo ruidos ou objetos parcialmente ocultos, o modelo teve
dificuldade em identificar corretamente os veiculos, resultando em um aumento no

numero de falsos negativos.

Apesar disso, a loU manteve-se razoavel, sugerindo que o modelo ainda

conseguiu localizar parcialmente os objetos.
4. Deteccdo em Classes Similares:

Veiculos de aparéncia semelhante, como tanques e caminhdes blindados,

resultaram em confusdo de classes em alguns casos.

Isso ocorreu principalmente devido a falta de exemplos altamente

diferenciados no dataset.
4.3 Exemplos de Detec¢oes

Foram selecionadas imagens representativas para ilustrar o desempenho do

modelo:



Casos de Sucesso:
Deteccdes precisas de veiculos militares em ambientes urbanos e deseérticos.

Identificacdo de multiplos objetos em uma uUnica imagem, com bounding

boxes corretamente posicionadas e classificagdes exatas.
Casos de Erro:

Falsos positivos em imagens com elementos semelhantes a veiculos militares

(ex.: tratores ou veiculos civis com estruturas robustas).

Falsos negativos em cenarios com alta camuflagem ou veiculos parcialmente

ocultos.

Esses exemplos serviram como base para ajustes finos no modelo e na

composi¢ao do dataset.
4.4 Discussao dos Resultados

Os resultados indicam que o YOLO é uma ferramenta altamente eficaz para o
reconhecimento de veiculos militares, especialmente em aplicagdes que demandam
processamento em tempo real. Entretanto, algumas limitagdes foram identificadas,
principalmente em cenarios de baixa iluminagao e alta camuflagem. Essas questdes

podem ser abordadas em trabalhos futuros por meio de:
Expanséao do dataset para incluir mais exemplos em condi¢des adversas.

Uso de técnicas de pré-processamento, como aumento de contraste e

reducao de ruido.

Integracdo de modelos hibridos que combinem a velocidade do YOLO com a

precisdo de métodos como o Faster R-CNN.

Além disso, os resultados reforgam a importdncia de um dataset bem
diversificado, que contemple uma ampla variedade de cenarios e classes. Um
dataset mais robusto pode melhorar significativamente a capacidade do modelo de

generalizar e lidar com situacbes desafiadoras.



5 Consideragoes Finais
5.1 Concluséao

O presente trabalho investigopu o uso do modelo YOLO para o
reconhecimento de veiculos militares em imagens, com foco na aplicagao pratica e
na analise de desempenho do modelo. Foram realizadas etapas que incluiram a
coleta e anotacdo de um dataset customizado, o treinamento do modelo em

diferentes condi¢des e a validacao de sua eficiéncia em cenarios variados.

Os resultados obtidos demonstraram que o YOLO é uma solugao viavel e
eficaz para a tarefa proposta, especialmente devido a sua capacidade de operar em
tempo real, processando imagens a uma velocidade de 62 FPS com alta precisao. O
modelo alcancou um mAP de 78,5% e um loU medio de 0,85, valores que indicam

um desempenho competitivo em relagédo a outros métodos de detecgao.

Adicionalmente, foi avaliado o potencial de implementacado deste sistema em
drones. Os resultados indicam que o YOLO é particularmente adequado para
sistemas embarcados, pois sua alta velocidade e baixa laténcia permitem o
reconhecimento de veiculos em tempo real durante o voo. Isso torna viavel sua
aplicacdo em missdes taticas, vigilancia aérea e patrulhamento de fronteiras, onde a
identificacdo precisa e rapida é fundamental para a tomada de decisbes em

ambientes dinamicos.

A analise dos resultados mostrou que o modelo é robusto em cenarios bem
iluminados e com objetos claramente visiveis, mas enfrenta desafios em condi¢cdes
adversas, como baixa iluminagdo, oclusbes e camuflagem. Esses aspectos
destacam a importancia de aprimorar o dataset e explorar técnicas que aumentem a

capacidade do modelo de lidar com situagdes mais complexas.
5.2 Contribui¢cées do Trabalho

Este estudo trouxe contribuicdes relevantes para o campo da visao

computacional aplicada ao setor militar, como:



Desenvolvimento de um fluxo completo de trabalho: Foram definidas todas as
etapas necessarias para o uso pratico do YOLO, desde a coleta e anotagao de

dados até o treinamento, validagao e analise dos resultados do modelo.

Criacdo de um dataset customizado: Incluindo imagens anotadas de
diferentes tipos de veiculos militares em cenarios variados, o que pode ser utilizado

como base para estudos futuros.

Avaliacao detalhada do desempenho: Foram realizadas analises quantitativas
e qualitativas do modelo, abrangendo métricas como precisdao, velocidade e

robustez em condi¢cdes adversas.

Proposta de aplicacdes praticas: Os resultados obtidos reforcam o potencial
do YOLO para uso em sistemas de vigilancia, drones e monitoramento em tempo

real, oferecendo suporte a tomada de decisdes em ambientes criticos.
5.3 Limitagoes do Trabalho
Apesar das contribui¢cdes, algumas limitagdes foram identificadas:

Diversidade do dataset: Embora o dataset tenha incluido diferentes cenarios,
ele ainda ndo abrange todas as possiveis variagcdes encontradas em operagoes

reais, como condi¢des climaticas extremas ou veiculos de designs menos comuns.

Desempenho em cenarios adversos: O YOLO apresentou dificuldades em
situacdes de alta camuflagem, baixa iluminagdo e presenca de ruidos, resultando

em falsos positivos e negativos.

Restricdo ao YOLO: O estudo focou exclusivamente no YOLO, sem explorar
combinagdes ou modelos hibridos que poderiam oferecer melhor desempenho em

cenarios especificos.
5.4 Trabalhos Futuros

Com base nos resultados obtidos e nas limitagdes identificadas, algumas

direcdes para trabalhos futuros sao propostas:

1. Expansao do Dataset:



Incluir mais imagens com variagdes climaticas extremas, angulos inusitados e

veiculos menos comuns.

Aumentar a quantidade de exemplos anotados em condi¢cbes adversas, como

baixa iluminag&do e camuflagem intensa.
2. Técnicas de Pré-processamento:

Aplicar técnicas como aumento de contraste, redugcdo de ruido e

balanceamento de cores para melhorar a qualidade das imagens de entrada.

Utilizar dados sintéticos gerados por simulagbes para complementar o

dataset.
3. Treinamento Hibrido:

Combinar o YOLO com outros modelos, como Faster R-CNN, para aproveitar

os pontos fortes de ambos.

Implementar arquiteturas mais recentes, como YOLOv7 ou YOLOvVS8, para

explorar avangos tecnolégicos mais recentes.
4. Uso em Drones e Sistemas Embarcados:

Testar o modelo diretamente em drones, avaliando sua capacidade de operar

em tempo real durante o voo.

Desenvolver solugdes de integragdo para adaptar o modelo ao hardware de
drones, levando em conta limitagdes como consumo de energia e capacidade de

processamento.
5. Integragdo com Tecnologias Avangadas:

Incorporar informagdes adicionais, como dados de sensores térmicos e

infravermelhos, para aumentar a precisdo em cenarios complexos.
5.5 Consideragoes Finais

A deteccao e o reconhecimento de veiculos militares por meio de inteligéncia

artificial representam um avango significativo na area de defesa e seguranga. Este



trabalho demonstrou que o YOLO pode ser uma ferramenta poderosa para
aplicagdes praticas, equilibrando preciséo e eficiéncia em tempo real. Sua possivel
implementagcdo em drones amplia ainda mais o alcance e a aplicabilidade da
tecnologia, permitindo o monitoramento autbnomo de areas extensas e a coleta de

informacgdes estratégicas em tempo habil.

Entretanto, os desafios encontrados reforcam a necessidade de continuidade
nos estudos, com melhorias que visem ampliar a robustez do modelo em cenarios
reais e complexos. Por fim, este estudo ndo apenas contribui para o campo da visao
computacional, mas também oferece uma base solida para futuras pesquisas e
aplicagdes praticas, destacando o potencial da inteligéncia artificial na transformagéao

de sistemas de defesa modernos.
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