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1 INTRODUCAO

1 INTRODUCAO

1.1 Contextualizacao

As operacoes militares contemporaneas sao definidas por uma complexidade cres-
cente, onde a velocidade da informacao e a capacidade de resposta imediata sao fa-
tores decisivos para o sucesso. Neste cenario, a detecgdo precoce de ameagas moveis,
como carros de combate e veiculos blindados, emerge como um requisito critico. A
habilidade de identificar e classificar alvos com rapidez e precisdo nao apenas otimiza
o emprego de recursos, mas, fundamentalmente, garante a seguranga das tropas em

campo, permitindo a tomada de decisoes taticas mais eficazes.(1; 2)

Como forga de proje¢ao de poder naval, o Corpo de Fuzileiros Navais (CFN) da
Marinha do Brasil atua em uma vasta gama de ambientes operacionais, exigindo que
sua doutrina e seus meios estejam em constante evolugdo. Para o CFN, a consciéncia
situacional aprimorada é um multiplicador de poder, e a integracao de tecnologias de
visao computacional representa um caminho promissor para alcangar essa vantagem.
A implementacao de sistemas inteligentes de deteccao pode oferecer um diferencial
tatico significativo, elevando o nivel de protecao dos fuzileiros navais em missoes

criticas.(3; 1)

1.2 Meios blindados no combate moderno

O termo "blindado"descreve genericamente veiculos terrestres dotados de couraga,
projetados para sobreviver no campo de batalha(5). Sua histéria remonta & Primeira
Guerra Mundial, quando o Mark I britanico surgiu em 1915 como uma solugao para
romper a estagnacao da guerra de trincheiras(6). Desde entao, os blindados evolui-
ram drasticamente em poder de fogo, mobilidade e prote¢ao, consolidando-se como
elementos indispensaveis nas forcas armadas modernas(7). Para os propdsitos deste

trabalho, distinguem-se dois tipos principais:



o Carros de Combate (CC): Plataformas de combate ofensivas, armadas com
canhoes de grosso calibre, cuja funcao principal é engajar e destruir forgas

inimigas, especialmente outros blindados e fortificagoes.(5; 7)

« Viaturas Blindadas de Transporte de Pessoal (VBTP): Veiculos focados
na mobilidade e protecao de tropas ou material no campo de batalha, garan-
tindo que os combatentes cheguem ao seu destino com segurancga para cumprir

a missao. (")

A importancia estratégica desses meios foi demonstrada em inimeros conflitos,
como na Guerra do Golfo (1990-1991), onde a superioridade blindada foi decisiva(?).
Contudo, cenarios recentes, como o da Ucrania, reforcam uma licao vital: a sobre-
vivéncia e a eficicia no campo de batalha moderno dependem intrinsecamente da
capacidade de detectar o inimigo primeiro. A deteccao antecipada de blindados é,
portanto, o passo inicial que habilita todas as a¢oes subsequentes, sejam elas defen-

sivas, evasivas ou ofensivas (9).

1.3 Evolucao da visao Computacional

A Inteligéncia Artificial (IA) consolidou-se como uma das areas mais dindmicas
da ciéncia da computacao. Embora seus fundamentos remontem ao século XIX, o
crescimento exponencial da area ocorreu a partir dos anos 2000, com avancos que a
levaram dos laboratérios a integracao em diversos setores economicos, industriais e
de defesa (10). Suas aplicagoes incluem reconhecimento de voz, biometria, analise

preditiva e gerenciamento logistico, sendo natural sua extensao ao dominio militar

A visdo computacional, ramo da A voltado a extragdo de informagdes tteis a
partir de imagens estaticas ou dinamicas, tem por objetivo a interpretacao visual
automatizada do ambiente. Inicialmente, utilizavam-se abordagens baseadas em ca-

racteristicas, como bordas, cantos e texturas. Métodos como o SIFT (Scale-Invariant



Feature Transform) e o HOG (Histogram of Oriented Gradients) foram marcos na

deteccao de objetos sob condigoes controladas (12; 13).

A introdugdo das Redes Neurais Convolucionais (CNNs) revolucionou a area,
permitindo a extracao automatica de atributos relevantes a partir de grandes volumes
de dados. Modelos como o R-CNN, Fast R-CNN e Faster R-CNN representam a
evolugao de abordagens em dois estagios, nas quais a identificacao de regioes e a

classificacao ocorrem separadamente (14; 15).

Em contrapartida, o modelo YOLO (You Only Look Once) trouxe uma aborda-
gem de estagio tnico, executando simultaneamente a localizagao e a classificagdo dos
objetos. Essa arquitetura permite a deteccao em tempo real com notavel reducao de
custo computacional (16). Desde sua introdugao em 2015, o YOLO evoluiu significa-
tivamente, alcancando com o YOLOv4, em 2020, resultados superiores aos modelos
de dois estagios, o que o consolidou como solugao de exceléncia para aplicagdoes em

tempo real (17).

1.4 Justificativa

A aplicacao da visao computacional no contexto militar, conforme apresentado,

ja é uma realidade consolidada, com sistemas de Aeronaves Remotamente Pilotadas
(ARPs) e de vigilancia auténoma sendo empregados para inteligéncia e reconhecimento( | 8;

). No entanto, muitas dessas solugdes sao genéricas ou desenvolvidas como sistemas

proprietarios por nagoes estrangeiras, o que pode limitar sua adaptacao as doutrinas,

aos meios e aos cendrios de interesse especificos do Corpo de Fuzileiros Navais (CFN)
do Brasil.

Conflitos recentes, como o da Ucrania, tém demonstrado de forma inequivoca que
a capacidade de detectar, identificar e neutralizar ameacas blindadas com rapidez e
precisao é um fator decisivo no campo de batalha moderno. A dependéncia de obser-
vagao humana ou de sistemas de deteccao tradicionais pode se mostrar insuficiente
diante da velocidade e da sofisticacao das ameagas atuais. Identifica-se, portanto,

uma lacuna na disponibilidade de uma ferramenta de baixo custo, alta performance



e customizada para as necessidades da Marinha do Brasil, que possa ser integrada a

diferentes plataformas de observacao.

Este trabalho se justifica pela necessidade de investigar e desenvolver uma possivel
solucao em deteccao de objetos para suprir essa caréncia. Ao propor o emprego do
YOLOv11 para a deteccao de carros de combate e blindados, a pesquisa busca nao

apenas validar uma tecnologia de ponta, mas também:

e Aumentar a Consciéncia Situacional: Fornecer as tropas do CFN uma
capacidade aprimorada de identificar ameacas em tempo real, aumentando a

seguranca e a eficacia em operacoes.

e Contribuir para a Autonomia Tecnoldgica: Desenvolver conhecimento
aplicado em uma &area de defesa estratégica, reduzindo a dependéncia de tec-

nologias externas e fomentando a inovagao nacional.

e Gerar um Protétipo Funcional: Criar um modelo de deteccao especializado
em identificar blindados e carros de combate, que sirva como base para futuros

sistemas de vigilancia, embarcados em viaturas ou ARPs da Forca.

Dessa forma, a relevancia desta pesquisa reside em sua aplicacdo pratica e es-
tratégica, abordando um problema operacional real com uma solugdo tecnoldgica

avancada e alinhada as necessidades do Corpo de Fuzileiros Navais.

1.5 Objetivos
1.5.1 Objetivo Geral

Desenvolver um modelo de visao computacional baseado na arquitetura YOLO,
com aprendizado customizado, para realizar a deteccao em tempo real de blindados
e veiculos militares durante operagoes militares de fuzileiros navais, visando apoiar

a identificagdo de ameacas e a tomada de decisdo no campo de batalha.



1.5.2 Objetivos Especificos

e Revisar a literatura sobre aplicacoes de visao computacional e modelos custo-
mizados usando o YOLO

o Coletar e preparar um conjunto de dados representativo com imagens de blin-

dados e veiculos militares em diferentes ambientes operacionais.
o Treinar e ajustar um modelo YOLO com base nesse conjunto de dados.

o Avaliar o desempenho do modelo em termos de acuracia, velocidade de deteccao

e robustez frente a diferentes condi¢oes de campo.



2 REVISAO DA LITERATURA

2 Revisao da Literatura

2.1 Conceitos relacionados

Para compreensao dos experimentos e analises apresentados neste trabalho, é
essencial compreender alguns conceitos fundamentais relacionados a aprendizagem
de maquina e visao computacional. A seguir, sdo apresentados os principais termos

utilizados:

o Dataset: Conjunto estruturado de dados utilizados no treinamento, validacao
e teste de modelos de aprendizado de maquina. Em tarefas de visao computaci-
onal, os datasets sao compostos geralmente por imagens anotadas com rétulos

ou coordenadas que representam os objetos de interesse.

o Transfer Learning: Técnica que consiste em reutilizar modelos pré-treinados
em grandes datasets para resolver novos problemas, geralmente com menos
dados disponiveis. Essa abordagem permite reduzir o tempo de treinamento e

melhorar a performance em tarefas especificas.

o Hiperparametros: Pardmetros definidos antes do processo de treinamento,
como taxa de aprendizado (learning rate), nimero de épocas e tamanho do
batch. Eles influenciam diretamente o desempenho e a velocidade de conver-

géncia do modelo.

. Epocas (Epochs): Representam o nimero de vezes que o modelo percorre
todo o conjunto de dados de treinamento. Mais épocas podem significar mais

aprendizado, mas também aumentam o risco de overfitting.

e Batchs: Subconjuntos do dataset utilizados em cada iteracao do processo de
treinamento. O uso de batchs permite treinar modelos com maior eficiéncia

computacional e estabilidade.

e Acuracia: Métrica que indica a proporcao de previsoes corretas feitas pelo



modelo em relacio ao total de previsdes. E 1til em problemas com classes

balanceadas.

» Precisao (Precision): Mede a proporgao de verdadeiros positivos ( VP) entre

todas as previsoes positivas feitas pelo modelo:

VP
VP+ FP

Precisao =

e Recall: Mede a capacidade do modelo em identificar corretamente todas as

instancias da classe positiva:

VP

Recall = 7578

e F1-Score: Média harmonica entre precisdo e recall, util para avaliar o equili-

brio entre essas métricas:

Precisao - Recall

Fl1=2.
Precisao + Recall

« mAP (mean Average Precision): Métrica usada em tarefas de detecgao
de objetos que representa a média das precisdes obtidas em diferentes limiares
de IoU (Intersection over Union), como o mAP@0.5 e mAP@0.5:0.95.

« Matriz de Confusao (Confusion Matrixz): Tabela que apresenta o de-
sempenho de um modelo de classificacao, detalhando as quantidades de ver-
dadeiros positivos (VP), falsos positivos (FP), verdadeiros negativos (VN) e
falsos negativos (FN). Permite identificar erros especificos por classe e avaliar

o comportamento geral do modelo.

2.2 Fontes de Consulta

A elaboracao deste trabalho foi sustentada por uma base bibliografica composta

por fontes doutrindrias e técnicas confiaveis, alinhadas aos objetivos e a natureza da



pesquisa.

O embasamento doutrinario foi obtido a partir dos manuais da série CGCFN
(Comando-Geral Corpo de Fuzileiros Navais), da Base Doutrinaria do Exército Bra-
sileiro (BDEx) e do Portal de Periddicos da Marinha do Brasil. Esses documen-
tos fornecem os fundamentos operacionais e conceituais relacionados ao emprego de

meios militares no contexto das Forcas Armadas brasileiras.

O embasamento técnico, por sua vez, foi construido com o apoio de plataformas
académicas e cientificas de alto rigor, como o IFEE Xplore Digital Library e o Go-
ogle Scholar. Nessas fontes, foram selecionados artigos recentes e relevantes sobre
visao computacional, modelos de deteccao de objetos, deep learning, e aplicagoes do

algoritmo YOLO em contextos militares e civis.

A combinacao dessas fontes assegurou a solidez tedrica e a atualidade técnica

necessarias para o desenvolvimento e a validagao do trabalho proposto.

2.3 Trabalhos Relacionados

O reconhecimento em tempo real de alvos militares, incluindo Carros de Com-
bate (CC) e viaturas blindadas, em cenarios operacionais de alta complexidade é
uma area de estudo que tem evidenciado um avango notavel aplicacao de arquite-
turas baseadas em redes neurais convolucionais, particularmente o modelo YOLO
(You Only Look Once). Diversos trabalhos recentes foram desenvolvidos abordando
estratégias de refinamento de desempenho, limitagoes técnicas, inovagoes estruturais
e implicacoes estratégicas para a deteccdo automatizada de ameacas blindadas no

campo de batalha moderno.

Lytvyn et al.(18) propds uma abordagem centrada na criagdo de um conjunto
de dados personalizado contendo imagens de variantes dos CC russos T-80 e T-
90. As imagens foram obtidas em condi¢Oes ambientais heterogéneas com diferentes
estagoes, periodos diurnos e noturnos e apresentavam variados angulos e niveis de re-

solugao, conferindo robustez ao dataset. A plataforma Roboflow foi empregada para



a rotulagdo manual e a implementacao de técnicas de data augmentation. O modelo
YOLO treinado a partir desse conjunto atingiu acuracia de 86%, o que, embora pro-
missor, revelou-se sensivel a condi¢oes adversas de visibilidade e ruido. A principal
contribuicao reside na demonstracao empirica de que datasets cuidadosamente cu-
rados podem incrementar substancialmente a acuracia e a generalizagdo de modelos
aplicados a dominios militares. A importancia deste trabalho para o presente tra-
balho estda em estabelecer um precedente metodoldgico para a criacao e validagao
do conjunto de dados que sera utilizado para treinar e avaliar o modelo YOLOv11,

reforcando a necessidade de diversidade e robustez nas imagens coletadas.

Jafarzadeh et al.(20) abordou o problema da escassez de dados especificos do do-
minio militar por meio trés estratégias: o uso de dados de fonte aberta, aliados aos
dados reais obtidos e posteriormente aumentando o dataset com o uso de data aug-
mentation, totalizando 10.064 imagens rotuladas, além do uso de transfer learning,
pela implementagao de um modelo YOLOvV5 pré-treinado com o COCO dataset. Com
isso, os autores demonstraram que o uso de data augmentation elevou o mAP em 9%,
atingindo mais de 95% ap6s 100 épocas. O estudo se destaca por testar o modelo
em uma plataforma de baixo custo, o Raspberry Pi, evidenciando a viabilidade de
aplicagoes embarcadas de deteccao em tempo real. Este estudo é fundamental para
esta pesquisa, pois valida o uso de transfer learning e data augmentation como es-
tratégias vidveis para superar a limitagao de dados, uma abordagem que podera ser
adotada no treinamento do YOLOv11. Adicionalmente, demonstra a aplicabilidade
em hardware de baixo custo, alinhada ao conceito de emprego em diversos ambientes

operacionais.

A pesquisa de Sikandar et al.(21) promoveu uma comparacao sistemdtica entre
seis variantes da arquitetura YOLO: YOLOv3, YOLOv4 e quatro configuragoes da
versdo YOLOV5 (s, m, 1 e x1). O estudo utilizou um dataset de 922 imagens rotula-
das em duas classes: CCs e bandeiras, e conduziu experimentos padronizados para
comparacao. Os resultados mostraram que todas as versdoes YOLOv5 superaram
95% de mAP, sendo a versao YOLOvbSxl a mais precisa (mAP de 99%), mas com

exigéncia computacional elevada. A andlise dos resultados apresentados evidencia a



necessidade de ponderar entre acuracia e consumo de recursos, aspecto crucial em
ambientes operacionais com restricoes de hardware. Esse trabalho, ao oferecer uma
base comparativa rigorosa, fornece subsidios relevantes para a escolha criteriosa de
modelos conforme os requisitos operacionais e os perfis de missao especificos. Para
esta pesquisa, a metodologia de Sikandar et al. serve como um benchmark essencial,
oferecendo uma linha de base de desempenho contra a qual o YOLOv11 podera ser
comparado, permitindo uma anélise aprofundada sobre o balango entre precisao e

eficiéncia computacional da nova arquitetura.

Li et al.(22) introduziu modificagbes arquitetonicas ao YOLOvV5s, culminando na
proposta do YOLOv5-SC, adaptado para andlise de imagens captadas por Aerona-
ves Remotamente Pilotadas (ARPs). A arquitetura incorporou o médulo de atengao
SimAM ao backbone e substituiu o mecanismo de interpolagao do neck pelo médulo
CARAFE (Content-Aware ReAssembly of Features). Tais mudangas propiciaram ga-
nho de precisao sem comprometer a eficiéncia computacional. Utilizando validacao
cruzada k-fold em um dataset de 1.000 imagens publicas, os autores obtiveram pre-
cisao de 96,42% e recall de 94,24%. O estudo evidencia o potencial de intervencoes
arquitetonicas moduladas por heuristicas especificas para otimizar o desempenho de
deteccao de veiculos blindados. A utilizacdo de mecanismos de atencao destaca-se
como uma tendéncia relevante para aumentar a seletividade do modelo diante de
ruido contextual, como vegetacao ou estruturas urbanas que compartilham carac-
teristicas visuais com os alvos. A combinacao entre eficiéncia estrutural e atencao
espacial torna essa abordagem promissora para aplicagoes em ambientes com alta
complexidade visual e miltiplos elementos distratores. A relevancia deste artigo é
direta, pois explora otimizagoes de arquitetura com mecanismos de Atencdo que po-
dem ser componentes do YOLOv11. A andlise de Li et al. justifica a importancia de

tais mecanismos para a deteccao precisa em ambientes operacionais complexos.

Borthakur et al.(23) apresentou uma abordagem estruturada em trés fases com
a introdugao de uma técnica de poés-processamento inovadora: SAHI (Slicing Ai-
ded Hyper Inference). O modelo YOLOv5m, treinado no conjunto MCVC, atingiu
métricas notaveis: precisao de 91,2%, recall de 94,4% e mAP@0.5 de 95,9%. A
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aplicagdo do SAHI durante a inferéncia permitiu a segmentagao da imagem em mul-
tiplas fatias sobrepostas, otimizando a deteccao de alvos de pequenas dimensoes ou
em planos distantes. Essa técnica resultou no aumento do niimero de tanques detec-
tados em uma imagem de 7 para 16, demonstrando sua aplicabilidade em contextos
como vigilancia aérea e missoes com ARPs. A proposta ilustra o valor de solugoes
algoritmicas que nao requerem modificagoes no modelo base, mas ampliam significa-
tivamente sua capacidade de inferéncia. Adicionalmente, o estudo discute a relacao
entre granularidade espacial e profundidade de inferéncia, apontando o potencial de
hibridizacao entre técnicas de varredura e analise espectral para futuras aplicagoes
em cenarios multissensoriais. O emprego de segmentagoes sobrepostas como estraté-
gia de amplificagdo contextual permite explorar o mapeamento de densidade para a
detecgao robusta em escalas variadas. Este trabalho ¢é particularmente importante,
pois apresenta uma técnica de pds-processamento (SAHI) que é agnéstica ao mo-
delo. Isso sugere que a mesma pode ser testada como uma camada complementar
ao YOLOv11, visando aprimorar a deteccao de CC e viaturas blindadas distantes ou

parcialmente oclusos, um desafio comum em ambientes operacionais.

Por sua vez, Wang e Han(21) desenvolveu a arquitetura YOLO-G2S, orientada
para otimizacao computacional em cenarios de processamento embarcado. A substi-
tuicao de modulos C3 por blocos C3G2, baseados na GhostNetv2, associada a troca
da funcao de ativacao ReLU por SiL U, resultou na reducao de 7,3% nos pardmetros
e 17,8% nos GFLOPs, com mAP de 95% no dataset MAR20 de aeronaves militares.
A abordagem propoe um modelo leve e modular, altamente compativel com plata-
formas embarcadas e com potencial de expansao futura, por exemplo, com a adicao
de modulos dedicados a detecgao de camuflagens e disfarces taticos. A modularidade
do YOLO-G2S ¢ relevante para sistemas de defesa com arquiteturas heterogéneas,
permitindo customizagoes sob demanda e adaptacoes incrementais baseadas em atu-
alizagoes de firmware ou missdes especificas. A racionalizagdo estrutural proposta
reflete uma tendéncia crescente de especializacao topologica dos modelos em funcgao
de seus ambientes-alvo, uma linha de pesquisa promissora para aplicacdes militares.

A contribuicao deste estudo presente reside na énfase em otimizacado computacional

11



e modularidade para sistemas embarcados. Ao avaliar o YOLOv11, sera crucial ana-
lisar seu desempenho nao apenas em termos de acuracia, mas também de eficiéncia,
e a abordagem de Wang e Han oferece um paradigma de como modelos podem ser

adaptados para operar com restri¢oes de hardware em campo.

Islam et al.(25) compara os modelos YOLO V8, V9 e V10 na detecgao em tempo
real de alvos militares. O dataset foi composto por 18.000 imagens distribuidas
igualmente entre nove classes, incluindo VBTPs, carros de combate, aecronaves, heli-
cHpteros, armamentos e soldados camuflados. As imagens, obtidas de fontes abertas,
foram processadas e rotuladas na plataforma Roboflow. O treinamento dos modelos
variou em hiperparametros, como batch size e numero de épocas. A avaliagao foi
feita com base em métricas como precisao, recall, F1-score, IoU e mAP@0.5/0.95. O
YOLO V9 apresentou o melhor desempenho geral (88,11%), com destaque na detec-
¢ao de HUMVEE e VBTPs (98%). A classe carro de combate atingiu até 95% de
acuracia nos modelos V8 e V10, e 94% no modelo V9. Os modelos também foram
testados em videos e imagens externas, validando sua aplicabilidade em cenérios re-
ais.A pesquisa demonstra o potencial dos modelos YOLO em aplicac¢oes militares que
exigem alta precisao e baixa laténcia. Para nosso trabalho, destaca-se a viabilidade
do uso de dados abertos e a eficiéncia de versoes mais recentes do YOLO na detecgao

dos objetos de interesse da nossa pesquisa.

De maneira geral, os trabalhos aqui analisados mostram a eficiéncia do uso de
modelos como o YOLO na detecgao de ameagas blindadas, trazendo contribuigoes va-
liosas que vao desde a curadoria de dados e adaptacao arquitetural até inovacoes em
pOs-processamento e otimizagdo computacional. As pesquisas evidenciam que, com
customizagao metodolédgica e tecnologias de aprendizado profundo, é possivel obter
modelos com desempenho robusto, porém a maior precisao obtida tem sido sem-
pre acompanhada por uma necessidade de capacidade computacional maior. Nesse
contexto, este trabalho académico também se propoe a investigar se o YOLOv11
representa um avanco nesse balanco, avaliando nao apenas sua acuracia, mas sua vi-
abilidade de deployment em ambientes operacionais, considerando os pilares criticos

de um dataset robusto e da eficiéncia computacional em hardware de campo.
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3 METODOLOGIA

3 METODOLOGIA

Este capitulo descreve, de forma sistematica, os procedimentos metodolégicos
adotados para o desenvolvimento e avaliacao deste trabalho. A abordagem proposta
envolve a aplicacao de técnicas de visao computacional, com énfase na adaptacao
de modelos da familia YOLO (You Only Look Once) para a detecgdo automatizada
de veiculos blindados em imagens reais. A metodologia foi estruturada em quatro
etapas principais, interdependentes entre si e organizadas de forma sequencial para

garantir a coeréncia e a reprodutibilidade do processo:

1. Coleta e Pré-processamento dos Dados: etapa dedicada a obtencao, or-
ganizacao e padronizacao das imagens que compoem o acervo visual, com foco

na diversidade de cenarios, modelos de blindados e condi¢bes operacionais;

2. Montagem do Dataset: fase responsavel pela anotagao manual dos obje-
tos de interesse, utilizando o formato de rétulo compativel com a arquitetura
YOLO, além da separacao dos dados em conjuntos de treinamento, validagao

e teste;

3. Treinamento e Validagao dos Modelos: etapa de configuracao dos hiperpa-
rametros, execucao do treinamento supervisionado e avaliagao do desempenho
do modelo com base em métricas quantitativas, como precisao, recall e mAP

(Mean Average Precision); e

4. Desenvolvimento da Aplicacao Pratica: fase de implementagao do modelo
treinado em um software funcional, capaz de realizar a deteccao e contagem de

blindados em tempo real a partir de videos ou cameras.
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Figura 1: As seis etapas do processo metodoldgico.

3.1 Etapa 1 — Coleta e pré-processamento de dados

A etapa inicial consistiu na construgao de um dataset customizado, orientado a
detecgao de dois tipos de alvos de interesse operacional: Carros de Combate (CC),
Veiculos Blindados de Transporte de Pessoal Sobre Rodas (VBTP SR) e Veiculos
Blindados de Transporte de Pessoal Sobre Lagartas (VBTP SL). A base de dados foi

composta por imagens obtidas a partir de duas fontes principais:

1. Fontes institucionais: videos e registros fotograficos capturados durante ope-
racoes e exercicios realizados com os meios blindados atualmente em uso pelo
Corpo de Fuzileiros Navais. Dentre os modelos registrados, destacam-se o SK-
105A2S, o M-113 e o Piranha IIIC; e

2. Fontes publicas: imagens de dominio publico extraidas da plataforma Ro-
boflow, além de frames coletados a partir de videos de demonstracoes, treina-
mentos e confrontos reais disponiveis na internet. Esta fonte inclui blindados
amplamente utilizados no cenario internacional e no entorno estratégico do Bra-
sil, como M1A1 Abrams, Merkava, Challenger, T-55, T-72, Leopard, Bradley

e Stryker, entre outros.

A estratégia de coleta buscou garantir variabilidade visual, contemplando dife-
rentes modelos e condigdes de iluminagdo (diurna e noturna), diversos dngulos de
observacao (frontal, lateral, superior e obliquo), variados tipos de cendrio operacio-

nal (ambientes urbanos, rurais e aridos) e fundos variados, além de multiplos niveis
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de resolucao e qualidade de imagem. Essa variabilidade é essencial para melhorar
a capacidade de generalizacdo do modelo e reduzir o risco de owverfitting durante o
treinamento. Todas as imagens foram convertidas para o formato .JPG e redimen-
sionadas para 640x640 pixels, em conformidade com os requisitos das arquiteturas
da familia YOLO, favorecendo tanto a compatibilidade técnica quanto a eficiéncia

computacional durante o treinamento.

Ao final do processo de coleta, foram reunidas um total de 3564 imagens. A ano-
tagdo (rotulagem) dos objetos foi realizada de forma manual, utilizando a ferramenta
do Roboflow com énfase na precisao espacial dos bounding boxes, conforme o padrao
de anotacao exigido pela arquitetura YOLO (classe, coordenadas normalizadas do
centro da caixa, largura e altura). Dessa forma, foram realizadas 4678 anotagoes
no total, que serviu como base para o treinamento supervisionado do modelo, via-
bilizando a deteccdo automatizada dos diferentes tipos de blindados em contextos

variados. Essas anotacoes estao distribuidas entre as classes da seguinte maneira:

1545 instancias da classe “TANK” (Carros de Combate),
« 1358 instancias da classe “VBTP SR” (Veiculos Sobre Rodas),

« 1775 instancias da classe “VBTP SL” (Veiculos Sobre Lagartas).
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Figura 2: Proporg¢ao dos conjuntos de treino, teste e validacao no dataset.

A distribuicao das classes no conjunto de dados utilizado para o treinamento é

apresentada na Figura 3.

W CC
B VBTP SR
0O VBTP SL

Figura 3: Distribui¢do das classes de veiculos no dataset de treinamento.
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3.2 Etapa 2 - Montagem do dataset

A organizacao e o gerenciamento do dataset foram conduzidos por meio da pla-
taforma Roboflow !, uma ferramenta amplamente utilizada em projetos de visdo
computacional por oferecer suporte a rotulagem manual, ao pré-processamento de
imagens e a aplicacdo de técnicas de data augmentation. Sua interface integrada
também permitiu o controle da estrutura do dataset, facilitando a preparagao dos

dados no formato adequado a arquitetura YOLO.

[ Aquisicao de Dados ]—»[ Filtragem de Dados H Rotulagem de Dados }

Y
Auementation Redimensionamento Separagao de Treino/
& de Imagens Teste/Validacao

Y

[ Criagao do Dataset J

Figura 4: Etapas de pré-processamento e criacao do dataset.

Inicialmente, todas as imagens coletadas foram segmentadas em trés subcon-
juntos: treinamento (70%), validagdo (20%) e teste (10%), de acordo com as boas
praticas de modelagem supervisionada. Essa divisao visa garantir que o modelo seja
treinado com um conjunto suficientemente variado de dados, enquanto sua capa-
cidade de generalizacao seja verificada por meio de imagens nao vistas durante o

treinamento.

Na sequéncia, foi realizado o pré-processamento das imagens, uma etapa funda-
mental para padronizagao e compatibilidade com os requisitos da arquitetura YOLO.

Primeiramente, as imagens passaram por um processo de auto-orientagao, que corrige

10 dataset completo, incluindo imagens e anotacdes, estd publicamente disponivel na
plataforma Roboflow em: https://app.roboflow.com/alexandre-1fmrd/water_detection_
3-p8jci/browse?queryText=&pageSize=50&startingIndex=0&browseQuery=true
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automaticamente a rotagao ou inclinacao incorreta capturada por diferentes dispo-
sitivos. Em seguida, todas as imagens foram redimensionadas para a resolucao de
640640 pixels, mantendo o aspecto original sempre que possivel, a fim de evitar dis-
torgoes nas proporgoes dos objetos. Essa resolucao foi escolhida por ser amplamente
compativel com modelos YOLO e por oferecer um bom equilibrio entre desempenho

e custo computacional.

Posteriormente, foi aplicada a etapa de data augmentation, voltada exclusiva-
mente para o subconjunto de treinamento, conforme padrao adotado pela prépria
plataforma Roboflow. Essa abordagem visa aumentar a variabilidade das amostras
de treino, sem comprometer a integridade dos conjuntos de validagao e teste, que per-
manecem inalterados para garantir avaliacoes realistas do desempenho do modelo.
Essa etapa foi essencial para a preparacao de um conjunto de dados robusto, diver-
sificado e compativel com os requisitos da arquitetura YOLO. As técnicas de data
augmentation utilizadas simulam variagoes que ocorrem naturalmente em cendrios

reais. As transformagoes aplicadas foram:

Apés o enriquecimento do acervo, o dataset foi expandido para um total de XXX
imagens, agora mais representativo e robusto. Assim, o conjunto de dados ficou com

a seguinte distribuicao dos subconjuntos:

o Treinamento (70%): usado para o ajuste dos pardmetros internos do modelo;

« Validagdo (10%): utilizado para monitorar o desempenho durante o treina-

mento e evitar overfitting;

o Teste (20%): reservado exclusivamente para a avalia¢do final do modelo apds

o treinamento.

As anotagoes geradas foram exportadas no formato YOLO, que consiste em ar-
quivos com extensao . TXT, um para cada imagem, contendo uma linha por objeto
anotado. Cada linha segue a estrutura: [ID da classe] [x_ center] [y_ center] [width]

[height|, em que os valores sdo normalizados com base nas dimensoes da imagem (va-
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Tabela 1: Parametros de aumentagao de dados (Data Augmentation) aplicados ao
conjunto de treino.

Técnica  Objetivo Parametros Aplicados

Flip Aumentar a variabilidade posicio- Horizontal e vertical
nal dos objetos

Rotacao  Simular diferentes angulos de cap- Entre —45° e +45°
tura

Shear Introduzir distor¢oes geométricas =£14° horizontal, +13° vertical
realistas

Grayscale Reduzir dependéncia da cor e si- Aplicada a 23% das imagens
mular condi¢oes com baixa satu-
racao

Blur Simular desfoques leves por movi- Até 2,5 pixels de desfoque (blur)
mento ou foco

Noise Simular interferéncias visuais e Até 1,92% dos pixels modificados
ruido em sensores

lores entre 0 e 1). Essa representacgao leve e eficiente é otimizada para os pipelines

de treinamento dos modelos da familia YOLO.

3.3 Etapa 3 - Treinamento dos Modelos YOLO

Foram avaliadas a arquitetura YOLOv11, em suas variantes small (s) e large (1).
Todos os modelos foram inicializados com pesos pré-treinados no dataset COCO,
utilizando a estratégia de transfer learning, amplamente utilizada para acelerar a
convergéncia e melhorar o desempenho de modelos em dominios com conjuntos de

dados rotulados limitados.

O treinamento foi conduzido no ambiente Google Colab Pro?, com uso de GPU

20 notebook contendo todo o processo de treinamento, validacdo e teste dos modelos est4 dis-
ponivel para consulta e execugdo no Google Colab em: https://colab.research.google.com/
drive/1NKUTaYgcg62HF5Aki4_awXBEmpsQh5D4#scrollTo=HI4nADCCj3F5
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NVIDIA T4, aproveitando o suporte ao monitoramento de recursos via nvidia-smi.
A escolha desse ambiente permitiu balancear custo computacional, escalabilidade e
facilidade de reprodutibilidade.

O pipeline de treinamento foi implementado com as seguintes ferramentas:

Linguagem: Python (v3.10),

Framework principal: Ultralytics YOLO (versao compativel com YOLOv11),

Backend de aprendizado de maquina: PyTorch (v2.x),

Bibliotecas auxiliares: Roboflow (para gestao do dataset), OpenCV (pro-

cessamento de imagem), Keras e Scikit-learn (andlise e métricas).

Os hiperparametros de treinamento foram definidos com base em recomendacoes
da literatura e ajustados empiricamente com base no desempenho observado durante

os experimentos. As principais configuragoes utilizadas foram:

e Batch size: 16;
. Epocas: 64;

« Taxa de aprendizado inicial(learning rate 0.01 (com decaimento adapta-

tivo);
e Momentum: 0.937;
o Funcao de otimizagao: AdamW;
« Funcoes de ativagao: SiLU;
e Fixed Train-Validation Split;

Durante o treinamento, foi empregado um ajuste dindmico da taxa de aprendi-

zado, implementado via estratégia de decaimento cosseno (cosine decay), conforme
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previsto no framework Ultralytics. Essa técnica ajusta progressivamente a learning
rate com base na época atual, permitindo que o modelo mantenha uma taxa de
atualizagdo mais elevada nas fases iniciais e reduza gradualmente a medida que se
aproxima da convergéncia. O treinamento foi monitorado por meio de logs deta-
lhados e checkpoints peridédicos, possibilitando a andlise das curvas de aprendizado,

métricas de validacao e comportamento do modelo ao longo das épocas.

3.4 Etapa 4 — Desenvolvimento da aplicacao pratica

Para materializar os resultados do modelo treinado em uma ferramenta de aplica-
¢ao pratica, foi desenvolvido um sistema de software em Python. Esta secao detalha
suas funcionalidades, a arquitetura de software adotada e as tecnologias empregadas

em sua construcio.’.

3.4.1 Funcionalidades Principais

O sistema desenvolvido possui as seguintes funcionalidades principais, projetadas

para oferecer uma solucao completa de monitoramento e alerta:

e Detecgao de Objetos com YOLO: A funcionalidade central do sistema é
a deteccdo de blindados, realizada por meio de um modelo personalizado ba-
seado na arquitetura YOLO (You Only Look Once). O modelo foi treinado
especificamente para identificar trés classes de veiculos: CC (Carro de Com-
bate), VBTP SL (Veiculo Blindado de Transporte de Pessoal sobre Lagartas)
e VBTP SR (Veiculo Blindado de Transporte de Pessoal sobre Rodas). Cada
quadro capturado de uma fonte de video (cAmeras, drones ou capturas de tela)
é processado, retornando as contagens de cada classe e um quadro anotado com

as bounding boxres correspondentes.

30 cédigo-fonte completo da aplicacdo, incluindo a interface grafica e os médulos de backend,
estd disponivel no repositério GitHub: https://github.com/alexandrebsf/Deteccao_BLD
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o Contagem e Alertas Automaticos: Para cada classe de veiculo, é possivel
definir limites maximos por meio de uma interface grafica intuitiva. Caso a
quantidade detectada ultrapasse o limite estabelecido, o sistema altera a cor
do contador da respectiva classe para vermelho, sinalizando visualmente uma

situacao de alerta que demanda atencao.

e Registro de Eventos em Banco de Dados: Todos os eventos de alerta sao
persistidos automaticamente em um banco de dados SQLite. A interagao com
o banco de dados é gerenciada pela biblioteca SQLAlchemy, o que facilita a es-
calabilidade futura para outros sistemas de gerenciamento de banco de dados.
Cada registro contém a classe que disparou o alerta, a contagem de cada tipo
de veiculo no momento do evento, data, hora e coordenadas geogréficas (lati-
tude e longitude), permitindo futuras integragoes com sistemas de informagao
geografica (SIG).

e Visualizagao Interativa em Mapas: O sistema possui um modulo para a
visualizacao georreferenciada dos eventos em um mapa interativo, implemen-
tado com a biblioteca TkinterMapView. Cada evento é representado por um
marcador que, ao ser selecionado, exibe um resumo da deteccao, incluindo data,

hora e a contagem de veiculos por classe.

e Visualizagao de Frames Anotados: O usuario pode, a qualquer momento,
visualizar o ultimo quadro processado pelo modelo YOLO em uma janela sepa-
rada. Esta funcionalidade exibe a imagem com as bounding boxes desenhadas,
permitindo uma verificagao visual da deteccao sem interferir na operacao da

interface principal.

O sistema foi desenvolvido seguindo o padrao de arquitetura Model- View-Controller
(MVC), uma escolha que promove a modularidade, a separagao de responsabilidades

e a facilidade de manutencao e expansao do codigo.

e Modelo: Esta camada ¢é responsavel pela logica de negocio e pelo processa-

mento dos dados. O modulo DetectorYOLO encapsula o modelo treinado e
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fornece os métodos para realizar a inferéncia, detectar e contar os objetos em

cada quadro de imagem recebido.

e Visao: Implementada com as bibliotecas Tkinter e TkinterMapView, esta
camada constitui a interface grafica com o usuario (GUI). Ela contém todos os
componentes visuais, como os controles de usuario, os contadores de classe, os
seletores para definicdo de limites, os botdes para iniciar e parar a deteccgao, e

o modulo de mapa interativo.

e Controlador: Atuando como intermediario, o controlador coordena a intera-
¢ao entre o Modelo e a Visao. Ele gerencia o fluxo de dados, captura os quadros
da fonte de video, aciona o detector, atualiza os contadores na interface, verifica

as condigoes de alerta e comanda o registro dos eventos no banco de dados.

A comunicacao entre threads e a atualizacdo em tempo real da interface foram
cuidadosamente implementadas para evitar o congelamento da GUI, garantindo que

o processo de detecgao ocorra de maneira fluida e eficiente em segundo plano.

3.4.2 Ferramentas e Bibliotecas Utilizadas

O desenvolvimento do sistema foi viabilizado pelo uso de um conjunto de ferra-

mentas e bibliotecas consolidadas no ecossistema Python:

e Python 3.11: Linguagem de programagcao principal do projeto.

o Ultralytics YOLO: Framework para inferéncia dos modelos YOLO.

« Tkinter: Biblioteca nativa do Python para a criacdo da interface grafica.

o TkinterMapView: Biblioteca para integracao de mapas interativos na GUI.
« MSS: Biblioteca para captura de tela de alta performance.

e OpenCV (cv2): Utilizada para pré-processamento de imagens, como conver-

sao de espaco de cores e redimensionamento de quadros.
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e NumPy: Fundamental para a manipulacao eficiente de arrays multidimensi-

onais (imagens).

o SQLAIchemy: ORM (Object-Relational Mapper) para abstracao da comuni-

cacao com o banco de dados SQLite.

e Threading e Time: Moddulos nativos para gerenciamento de execucao para-

lela e controle de tempo.

3.4.3 Consideragoes sobre o Sistema Desenvolvido

O sistema final demonstra a aplicabilidade de técnicas de aprendizado profundo,
em conjunto com interfaces graficas intuitivas, para o monitoramento de areas de
interesse. A arquitetura MVC adotada nao apenas organizou o desenvolvimento,
mas também facilita a inclusao de futuras funcionalidades, como a integracao com
sistemas de notificacao (Telegram, WhatsApp) ou o aprimoramento do georreferen-

ciamento.

A modularidade, aliada ao registro automatico de eventos e a visualizacdo em ma-
pas, oferece uma solugdo de monitoramento robusta e completa, capaz de atender a

necessidades operacionais de supervisao de blindados com agilidade e confiabilidade.
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Figura 5: Layout do sistema.
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4 ANALISE DOS RESULTADOS

4 ANALISE DOS RESULTADOS

Este capitulo apresenta uma analise detalhada e comparativa dos resultados ob-
tidos a partir dos dois modelos de deteccao de objetos treinados: YOLOv11l (Large)
e YOLOv1ls (Small). A avaliacido abrange tanto métricas quantitativas, como Pre-
cisao Média (mAP) e pontuagdo F1, quanto uma andlise qualitativa das matrizes de
confusao e das caracteristicas do dataset utilizado. O objetivo é determinar a eficacia
de cada modelo, discutir suas implicagoes praticas e identificar o mais adequado para

a aplicagao proposta.

4.1 Avaliacao do Dataset

A qualidade e a representatividade do dataset sdo pilares fundamentais para o
sucesso de qualquer modelo de aprendizado de méaquina. Conforme detalhado na
Metodologia, o conjunto de dados foi construido a partir de fontes institucionais e
publicas, totalizando 3564 imagens e 4678 anotacoes, distribuidas entre as classes
TANK, VBTP SL e VBTP SR.

A principal dificuldade encontrada durante a fase de coleta foi garantir a di-
versidade visual, especialmente em condigoes de iluminagao adversa (noturna ou
crepuscular) e dngulos de visdo ndo convencionais (vistas aéreas ou parcialmente
obstruidas). A anota¢do manual, embora precisa, foi um processo laborioso que de-
mandou atenc¢ao para evitar inconsisténcias nos bounding boxes. A qualidade dessas
anotagoes impacta diretamente a capacidade do modelo de aprender a localizagao
exata dos alvos. Um dataset com ruido ou anotagoes imprecisas poderia levar a uma
convergéncia mais lenta e a um teto de desempenho inferior. Portanto, a variabilidade
introduzida, apesar dos desafios, foi crucial para a robustez dos modelos treinados,
expondo-os a uma gama de cenarios que se aproximam das condi¢oes operacionais

reais.
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4.2 Avaliacao do Treinamento

Ambos os modelos foram treinados sob condigoes idénticas para garantir uma
comparacgao justa e reprodutivel. Os principais hiperparametros que nortearam o
processo, extraidos do arquivo de configuracao (‘args.yaml‘), sdo apresentados na
Tabela 2.

Tabela 2: Principais hiperparametros de treinamento utilizados.

Parametro Valor

Modelo Base YOLOv11 (versoes 'l' e ’s’)

Epocas 64

Tamanho do Lote (Batch Size) 16

Tamanho da Imagem 640x640 pixels

Otimizador Automaético (Padrao: AdamW)

Taxa de Aprendizagem Inicial  0.01

Momentum 0.937

Decaimento de Peso 0.0005

Augmentation Ativado (hsv_h=0.015, hsv_s=0.7, etc.)

4.2.1 Resultados do Modelo YOLOv11l (Large)

Meétricas de Desempenho A curva de Precisdao-Revocagao (P-R), ilustrada na
Figura 6, é uma métrica fundamental que demonstra a relagao entre a precisao e a
revocacao em diferentes limiares de confianga. O modelo YOLOv11l alcangou uma
Precisao Média (mAP) geral de 94,4% com um limiar de IoU de 0.5. A classe TANK
obteve o melhor desempenho individual com um mAP de 95,9%, seguida pela VBTP
SR com 94,1% e VBTP SL com 93,1%.

27



Precision-Recall Curve
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Figura 6: Curva de Precisao-Revocacao (P-R) para o modelo YOLOv11L

A curva F1-Confianga (Figura 7) complementa essa andlise, indicando que o mo-
delo atinge sua pontuacao F1 maxima de 0.91 com um limiar de confianca de 0.487.

Este é o ponto 6timo de operacao que equilibra precisao e revocacao para este modelo.
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Figura 7: Curva F1-Confianca para o modelo YOLOv11l.

Matriz de Confusao A matriz de confusdo normalizada (Figura 8) detalha a per-
formance de classificacdo do modelo. Observa-se uma alta taxa de acerto para todas
as classes: 93% para TANK, 89% para VBTP SL e 88% para VBTP SR. A principal fonte
de erro reside na confusdo de objetos com o fundo (background), especialmente para
a classe VBTP SL, onde 9% das insténcias foram classificadas como fundo (falso nega-
tivo). Adicionalmente, o modelo demonstrou uma tendéncia a gerar falsos positivos,
classificando incorretamente o fundo como VBTP SL (48% dos erros de fundo) e TANK
(37% dos erros de fundo).
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Figura 8: Matriz de confusao normalizada para o modelo YOLOv11L.
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4.2.2 Resultados do Modelo YOLOv11s (Small)

Métricas de Desempenho As curvas de desempenho para o YOLOv11s sao apre-
sentadas nas Figuras 9 e 10. O modelo alcancou um mAP@Q.5 geral de 94,7%,
superando ligeiramente a versao Large. Individualmente, as classes apresentaram
mAP de 95,8% para TANK, 92,8% para VBTP SL e 95,4% para VBTP SR.

Precision-Recall Curve

1.0

—— TANK 0.958
VBTP SL 0.928

—— VBTP SR 0.954

0.8 = 3|l classes 0.947 mMAP@0.5

0.6

Precision

0.4

0.2

0.0 T T T T
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

Recall

Figura 9: Curva de Precisao-Revocacao (P-R) para o modelo YOLOv11s.

A curva F1 (Figura 10) alcangou um pico de 0.93 com um limiar de confianca
de 0.509, sugerindo que o modelo atinge seu ponto 6timo de precisao e revocagao em

um limiar de confianga ligeiramente mais elevado que o modelo Large.
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Figura 10: Curva F1-Confianca para o modelo YOLOv11s.

Matriz de Confusao A matriz de confusao normalizada para o modelo YOLOv11s
(Figura 11) revela um padrao de classificagdo similar ao modelo Large, mas com
algumas melhorias notéveis. A taxa de acerto para TANK foi de 95% e para VBTP SR
de 94%, ambas superiores ao modelo Large. A classe VBTP SL manteve-se em 88%. A
confusao com o fundo também foi um fator, mas com uma distribuigao ligeiramente
diferente dos erros, indicando que o modelo menor pode ter aprendido a discriminar

o fundo de forma marginalmente distinta.
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Figura 11: Matriz de confusdao normalizada para o modelo YOLOv11s.

4.2.3 Analise Comparativa

Para uma avaliacao direta, as principais métricas de ambos os modelos foram
consolidadas na Tabela 3. Os resultados indicam que o modelo de menor porte, YO-
LOv11s, apresentou um desempenho marginalmente superior em métricas agregadas,

como o mAP geral e o F1-Score méaximo.
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Tabela 3: Comparativo de desempenho entre os modelos YOLOv11s (Small) e YO-
LOv11l (Large).

Métrica YOLOv11s (Small) YOLOv11l (Large)
mAP@O0.5 (Geral) 94.7% 94.4%

mAP@0.5 (TANK) 95.8% 95.9%

mAP@0.5 (VBTP SL) 92.8% 93.1%

mAP@0.5 (VBTP SR) 95.4% 04.1%

F1-Score Maximo (Geral)  0.93 0.91

Confianga para F1 Maximo 0.509 0.487

A comparagao direta entre os modelos (Tabela 3) revela que, contrariamente a
expectativa, o aumento da complexidade do YOLOv11l nao se traduziu em um ga-
nho de precisao geral. O YOLOv1ls alcancou um mAP@Q.5 superior, indicando
melhor generalizacao. O ponto forte do YOLOv11s foi a deteccao da classe VBTP SR,
enquanto o YOLOv11I teve uma pequena vantagem em TANK e VBTP SL. A principal
limitagdo, comum a ambos, foi a confusao com o fundo da imagem, um indicativo
de que o desafio reside mais na complexidade dos cenarios do que na capacidade dos
modelos. Contrariamente a expectativa de que um modelo com maior capacidade
(YOLOv11l) superaria categoricamente sua contraparte menor, os resultados de-
monstram um cenario mais nuancado. O modelo YOLOv11s alcangou um mAP@Q.5
geral de 94,7%, marginalmente superior aos 94,4% do modelo YOLOv11l. Esta dife-
renga, embora pequena, € significativa, pois sugere que para este conjunto de dados e
tarefa, o aumento da complexidade e dos parametros do modelo Large nao se traduziu
em um ganho de precisao geral. Pelo contrario, o modelo mais enxuto demonstrou

uma capacidade de generalizacao ligeiramente superior.

A analise por classe oferece mais detalhes. O modelo YOLOv11l apresentou uma
pequena vantagem na detecgdo das classes TANK (95,9% vs. 95,8%) e VBTP SL
(93,1% vs. 92,8%). No entanto, o modelo YOLOv11s demonstrou uma performance
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notavelmente superior na classe VBTP SR, alcangcando um mAP de 95,4% em com-
paracao com os 94,1% do modelo Large. Este comportamento pode indicar que
a arquitetura mais simples do YOLOv11ls é menos suscetivel a memorizar ruidos
ou caracteristicas nao essenciais dos exemplos de treinamento da classe VBTP SR,

resultando em uma melhor generalizagao para o conjunto de validacao.

A andlise das curvas de F1-Score reforga essa observacao. O modelo YOLOv11s
atingiu um pico de F1-Score de 0.93 com um limiar de confianga de 0.509, enquanto
o modelo YOLOv111 alcangou um pico de 0.91 com um limiar de 0.487. Isso significa
que o modelo menor nao sé atinge um melhor equilibrio entre precisao e revocagao,
mas também o faz em um ponto de confianca mais alto, o que sugere que suas

predicoes de alta qualidade sdo mais confiaveis.

Ambos os modelos, conforme evidenciado por suas respectivas matrizes de confu-
sao (Figura 8 e 11), compartilham uma dificuldade comum: a distin¢ao entre objetos
de interesse e o fundo da imagem. Ambos os modelos apresentaram uma tendéncia
a gerar falsos positivos, classificando incorretamente o fundo como objetos, especi-
almente para a classe VBTP SL. Este ¢ um desafio comum em cendrios com fundos
complexos e variados. A resolugao deste problema provavelmente nao reside no au-
mento da capacidade do modelo, mas sim no aprimoramento do préprio dataset, por
exemplo, através da inclusao de um ntimero maior de imagens negativas (imagens

que nao contém nenhum dos objetos alvo) para ensinar ao modelo o que nao detectar.

Em conclusao, considerando o desempenho geral, o modelo YOLOv11s apresenta-
se como a escolha superior para esta aplicacao especifica. Ele ndo apenas iguala, mas
ligeiramente supera o desempenho do modelo maior em métricas-chave, ao mesmo
tempo em que oferece vantagens significativas em termos de eficiéncia computacional,
como menor tempo de inferéncia e menor requisito de memoria. Este resultado
sublinha a importancia de selecionar uma arquitetura de modelo adequada ao escopo

e complexidade do problema, demonstrando que maior nem sempre é melhor
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4.3 Testes do Sistema de Deteccao

Para validar a aplicagdo pratica do modelo treinado, o sistema executavel foi
submetido a uma série de testes em cenarios simulados. Foram utilizados videos
de manobras militares, registros de cameras de vigilancia fixas e imagens estéaticas
nao pertencentes ao conjunto de teste original. O objetivo foi avaliar ndo apenas a

precisao da deteccao, mas também o desempenho computacional em tempo real.

A Figura 12 exibe quadros representativos da detec¢ao em acao, onde o sistema

desenha as bounding boxes e os rotulos sobre os veiculos identificados.

[®7 \xdaltima Imagem Capturada com Bounding Boxes - (m]
-_— e ww [W7 \xdaltima Imagem Capturada com Bounding Boxes = ] X

F

TANK 0.53

TANK 0.87 i
: T ANK (.84

Figura 12: Exemplos de detec¢ao em tempo real pelo software: (esquerda) multiplos
alvos em ambiente diurno; (direita) detecgdo em video com movimento de cadmera.

Em termos de desempenho, a aplicagdo foi executada em um computador com
especificagoes: CPU AMD Ryzen 7 5700U with Radeon Graphics (1.80 GHz) e 32GB
RAM. Os resultados de performance foram expressivos: O sistema foi capaz de iden-
tificar corretamente 93% dos veiculos em videos diurnos, com uma média de processa-
mento de 26 FPS (quadros por segundo). Este desempenho é considerado adequado
para monitoramento em tempo real. O tempo de inferéncia por quadro foi, em média,
de 38ms, garantindo fluidez na andalise de video. Foram observados casos esporadicos
de falsos positivos, principalmente em cenarios com estruturas metalicas complexas
ao fundo, e falsos negativos em situagoes de oclusao severa (mais de 70% do veiculo

encoberto).
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4.4 Discussao Geral

A anélise dos resultados indica que a abordagem metodologica adotada atingiu
um alto grau de sucesso frente aos objetivos propostos. A combinacao de um dataset
customizado e diversificado com a arquitetura YOLOv11s resultou em um modelo
com elevada precisdo e aplicabilidade pratica. O desempenho quantitativo, com
um mAP superior a 94%, valida a viabilidade técnica da deteccao automatizada de

blindados.

Do ponto de vista militar, a capacidade de processar videos a 26 FPS transforma
a ferramenta de um conceito académico para um potencial multiplicador de forca.
A automagao do monitoramento pode reduzir a carga cognitiva de operadores em

centros de vigilancia e acelerar o processo de tomada de decisao em campo.

Apesar do sucesso, identificam-se possiveis aperfeicoamentos. O principal seria
o continuo enriquecimento do dataset, com foco em imagens noturnas e de sensores
infravermelhos, para garantir operacao em quaisquer condigoes. Adicionalmente, a
exploragao de modelos mais recentes e a otimizacao para implementacao em hard-
ware embarcado (como em drones ou sistemas veiculares) representam futuras linhas
de pesquisa promissoras para a integracao definitiva da tecnologia em sistemas de

vigilancia militar existentes.

4.5 Conclusao Parcial da Analise

Ao término deste capitulo, conclui-se que os trés produtos desenvolvidos ao longo
do trabalho — o dataset, o modelo treinado e o software executavel — nao sao
entidades isoladas, mas sim componentes interdependentes de uma solugao completa.
O dataset construiu a base de conhecimento, capturando a variabilidade visual dos
alvos. O modelo treinado, por sua vez, provou a viabilidade de se aprender padrdes
a partir dessa base com alta precisdo. Por fim, o executavel demonstrou a aplicacao
pratica dessa inteligéncia, materializando os resultados em uma ferramenta funcional

e de alto desempenho, fechando o ciclo desde a coleta de dados até a entrega.
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5 TRABALHOS FUTUROS

5 TRABALHOS FUTUROS

O presente trabalho teve como principal objetivo demonstrar a aplicabilidade de
técnicas modernas de visao computacional, baseadas em modelos da familia YOLO,
na deteccao automatica em tempo real de veiculos blindados. Os resultados obtidos
evidenciaram a viabilidade da abordagem, ainda que limitado em certos contextos.
A partir dessas constatacoes, algumas diregoes relevantes podem ser exploradas em
trabalhos futuros, visando a ampliacao e ao aprimoramento da proposta desenvol-

vida.

Em primeiro lugar, destaca-se a importancia da expansao do conjunto de dados
utilizado. A insercao de novos modelos de veiculos blindados, incluindo diferentes va-
riantes de Carros de Combate (CC) e Viaturas Blindadas de Transporte de Pessoal
(VBTP), tanto nas versdes SR quanto SL, contribuiria para o aumento da varia-
bilidade das classes, favorecendo a capacidade de generalizacdo do modelo. Além
disso, a inclusdo de imagens oriundas de diferentes ambientes operacionais (clima,
iluminacao, angulos e resolugoes variadas) permitiria um treinamento mais robusto
e adaptado a cendrios reais de aplicacao. A identificacdo de cada blindado pelo
seu modelo aumentaria a consciéncia situacional, facilitando a identificacdo daquela
tropa, principalmente em ambientes de conflito. Além disso, o conjunto de dados

pode ser expandido para outros tipos de viaturas e até para identificacao de pessoas.

Outro aspecto relevante diz respeito ao refinamento do processo de treinamento,
com foco na adaptacao do modelo para condicoes especificas de operagao, como ima-
gens com baixa visibilidade, presenca de ruido, ou objetos com dimensoes reduzidas,
caracteristicas frequentemente encontradas em sistemas embarcados, como drones.
Nesse contexto, cabe destacar que estratégias de aprimoramento podem ser investi-

gadas para cada aplicagdo especifica, aumentando sua eficiéncia.

Por fim, uma linha de pesquisa promissora esta na integracao do modelo treinado
em plataformas méveis, como aeronaves remotamente pilotadas (ARP) - auténomas
ou nao -, cameras embarcadas ou dispositivos portateis, com o objetivo de viabilizar

a identificacdo em tempo real em ambientes de campo. Essa aplicacdo poderia ser
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utilizada como componente de um sistema de apoio a decis@o em operagoes taticas,
contribuindo para o gerenciamento e reconhecimento de alvos no campo de batalha,
em conformidade com principios de automagao e apoio a consciéncia situacional.
Para tal, cabe analisar modelos que exijam um menor esfor¢co computacional para

tal identificacdo e futuro deployment.

Essas diregoes representam nao apenas um aprofundamento técnico da aborda-
gem aqui desenvolvida, mas também sua aproximacgao com aplicacoes praticas de

interesse estratégico da Forca.
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