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SANTOS, I. S.. Inspecao Automatizada de Equipamentos de Protecao Individual
Baseada em Visao Computacional. 2026. 111f. — Universidade Estadual de Lon-
drina, Londrina, 2026.

RESUMO

Anualmente, milhées de pessoas sofrem acidentes ou doencgas relacionadas ao tra-
balho, resultando em altos indices de mortalidade e afastamentos, tanto no cenério
global quanto no brasileiro. Entre as medidas fundamentais para reduzir esses nume-
ros esta o uso adequado dos Equipamentos de Protecao Individual (EPIs). No entanto,
a fiscalizagao presencial ou por videomonitoramento apresenta limitacées que moti-
vam a busca por solu¢des automatizadas. Diante disso, este trabalho desenvolve e
avalia solucées voltadas a inspecdo automatizada do uso de equipamentos de pro-
tecao individual, utilizando algoritmos de visdo computacional aplicados a deteccao
do uso de capacetes de seguranca em videos. O sistema emprega técnicas de fil-
tragem temporal e rastreamento de objetos (BoT-SORT e StrongSORT) para mitigar
falsos alarmes, enquanto um conjunto de dados foi compilado para o treinamento do
modelo, visando aumentar sua precisdo em cenarios reais. Diferentemente de traba-
Ilhos que propdem novas arquiteturas de redes neurais ou novos conjunto de dados,
este estudo concentra-se na implementagédo de mecanismos de filtragem de erros de
deteccdo, na analise comparativa de algoritmos de rastreamento e na conducdo de
experimentos sob restricdes de hardware, buscando aproximar o sistema de cenarios
de aplicacao real em monitoramento preventivo automatizado. Os resultados mostram
que o modelo treinado com o conjunto de dados desenvolvido superou outros da area
em métricas de mAP e também em testes externos, com cenarios distintos das ima-
gens de treinamento. A filtragem de falsos alarmes por quadros sequenciais resultou
na mitigacao do disparo de alarmes em trechos de deteccbes errdneas, tornando os
alarmes mais confiaveis. De forma semelhante, o uso dos rastreadores contribuiu para
a eficacia na mitigacao de alarmes indevidos. Contudo, os resultados comparativos de-
monstram seu impacto no tempo de processamento e também sobre os algoritmos de
reidentificagdo por CNN. Por fim, também foi possivel observar desafios de detecgéo
em situacdes como o0 uso de bonés e o distanciamento da camera.

Palavras-chave: Deteccéo de EPI. Seguranca no Trabalho. Dataset Capacetes. Auto-
macao de Inspecdes



SANTOS, I. S.. Automated Inspection of Personal Protective Equipment Based
on Computer Vision. 2026. 111p. — State University of Londrina, Londrina, 2026.

ABSTRACT

Annually, millions of people suffer from work-related accidents or illnesses, resulting
in high rates of mortality and work absences, both globally and in Brazil. Among the
fundamental measures to reduce these numbers is the proper use of Personal Protec-
tive Equipment (PPE). However, on-site inspection or video-based monitoring presents
limitations that motivate the search for automated solutions. In this context, this work
develops and evaluates solutions aimed at the automated inspection of personal pro-
tective equipment usage, using computer vision algorithms applied to the detection of
safety helmet usage in videos. The system employs temporal filtering techniques and
object tracking methods (BoT-SORT and StrongSORT) to mitigate false alarms, while a
dataset was compiled for model training in order to increase accuracy in real-world sce-
narios. Unlike studies that propose new neural network architectures or new datasets,
this work focuses on the implementation of detection error filtering mechanisms, the
comparative analysis of tracking algorithms, and the execution of experiments under
hardware constraints, aiming to approximate the system to real-world preventive moni-
toring applications. The results show that the model trained with the developed dataset
outperformed others in the field in terms of mMAP metrics and also in external tests,
considering scenarios different from those present in the training images. False alarm
filtering based on sequential frames mitigated alarm triggering in segments with erro-
neous detections, making the alarms more reliable. Similarly, the use of trackers con-
tributed to the effectiveness of mitigating false alarms. However, comparative results
also demonstrate their impact on processing time and on CNN-based re-identification
algorithms. Finally, detection challenges were observed in situations such as the use
of caps and increased distance from the camera.

Keywords: PPE Detection. Occupational Safety. Helmet Dataset. Inspection Automa-
tion
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1 INTRODUCAO

Segundo estimativas da Organizacao Internacional do Trabalho, anualmente,
2,78 milhdes de pessoas morrem devido a acidentes ou doencgas relacionadas ao
trabalho, e séo registrados cerca de 374 milhdes de acidentes nao fatais (ILO, 2021).
No Brasil, o Anuario Estatistico de Acidentes do Trabalho do Ministério da Previdéncia
Social revelou um aumento no niumero de acidentes de trabalho entre os anos de 2021
a 2023, passando de 580.833 para 732.751 casos anuais (MPS, 2023).

Esses numeros evidenciam a necessidade de investigar e adotar estratégias
eficazes para reduzir e mitigar esses casos. Entre as medidas fundamentais para ga-
rantir um ambiente de trabalho seguro, encontra-se o uso adequado dos Equipamen-
tos de Protecao Individual (EPIs).

No entanto, como Baldissone et al. (2019) abordam, a principal barreira para
a adocao dessa pratica é a supervisao inadequada ou inexistente e, sem a devida
fiscalizacdo e correcado, o comportamento inseguro tende a se consolidar como um
habito, aumentando os riscos para os trabalhadores.

Nesse contexto, a fiscalizagdo do uso de EPIs pode ser realizada por meio de
inspecdes presenciais conduzidas por profissionais de seguranca do trabalho, que ve-
rificam a conformidade diretamente nos locais de atividade laboral. Outra abordagem
seria 0 videomonitoramento, permitindo a inspe¢do remota por meio de centrais de
video supervisionadas por operadores humanos. Entretanto, ambos os métodos apre-
sentam limitagdes significativas: as inspeg¢des presenciais demandam deslocamento
continuo de profissionais e podem néo abranger todas as areas de risco de forma
eficaz. J&4 o videomonitoramento, embora amplie a capacidade de supervisao, ainda
depende de observacdo humana continua, tornando o processo repetitivo, sujeito a
falhas e dispendioso em termos de horas de trabalho. Em ambientes industriais de
grande porte ou canteiros de obras extensos, essas limitagées tornam-se ainda mais
evidentes.

Diante dessas limitagdes, observa-se o avango de pesquisas voltadas a auto-
macéo da inspecao de seguranca do trabalho, que pode ser realizada por meio do uso
de técnicas de visdo computacional para a deteccao do uso de EPIs. A automacéao da
fiscalizagdo surge como uma alternativa para reduzir a dependéncia da supervisao
humana continua, possibilitando o monitoramento em tempo real.

Contudo, é importante destacar que o foco do sistema proposto neste trabalho
nao esta na fiscalizacao punitiva, mas sim na prevencao de acidentes. Busca-se aqui
o desenvolvimento de uma solugcédo capaz de atuar de forma proativa na seguranca
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ocupacional. Para isso, torna-se fundamental a automacao do seu funcionamento,
caracterizando-o como um sistema autbnomo, capaz de operar continuamente sem
intervencdo humana direta e de emitir alertas preventivos em tempo real. Nesse con-
texto, a confiabilidade desses alertas € um requisito essencial.

Com esses objetivos, este trabalho propde o desenvolvimento e a avaliacao de
uma abordagem voltada a deteccao automatizada do uso de capacetes de seguranca
em videos, com énfase na aplicagdo pratica em cenarios reais, avaliando algoritmos
de visdo computacional publicados na area. Para isso, sdo investigadas estratégias
de treinamento de modelos, filtragem de deteccdes errbneas e uso de algoritmos de
rastreamento, visando aumentar a confiabilidade dos alertas gerados e reduzir a ocor-
réncia de falsos alarmes.

1.1 Objetivos

Este trabalho parte da hip6tese de que a aplicacao de filtragens temporais pode
substituir o uso de rastreadores com RelD em cenarios de monitoramento preventivo,
mantendo desempenho adequado com menor custo computacional. Para isso, apre-
senta o estudo e o desenvolvimento de um sistema de visdo computacional como tec-
nologia assistiva a seguranca no trabalho. Para atingir esse propoésito, foram definidos
objetivos especificos que buscam suprir lacunas identificadas na literatura, presentes
no Capitulo 2. Os objetivos séo:

» Compilar, padronizar e testar uma versao complementar de conjunto de imagens
existentes, de modo a formar um dataset generalista, balanceado e adequado ao
treinamento de modelos destinados a detecgdo do uso e ndo uso de capacetes
de seguranga em cenarios reais;

* Realizar analises em videos variando a taxa e quadros por segundo, avaliando
a qualidade das detecgdes e suas limitagdes;

« Comparar diferentes estratégias na supressédo de alarmes falsos, baseando-se
em dois trabalhos apresentados no Capitulo 2.2.1, empregando algoritmos sem
rastreamento, com rastreadores de multiplos objetos com e sem mecanismos de
reidentificagéo (RelD).

1.2 Organizacao do Trabalho

Este documento esta organizado da seguinte forma: o Capitulo 2 apresenta
uma revisao bibliografica sobre tecnologias assistivas aplicadas a supervisao automa-
tica do uso de EPIs. O Capitulo 3 traz a fundamentagéo teérica de conceitos técnicos
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utilizados ao longo do trabalho. No Capitulo 4, descreve-se a metodologia experimen-
tal, incluindo configuragdes, softwares e dados utilizados. O Capitulo 5 apresenta os
resultados obtidos a partir dos experimentos realizados. Por fim, o Capitulo 6 expde
as conclusoes.
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2 REVISAO BIBLIOGRAFICA

Com o avanco de tecnologias digitais, surgem novas abordagens capazes de
automatizar o processo de inspec¢éo do uso de EPIS. Dentre essas tecnologias, destacam-
se as solugdes baseadas em sensores, como RFID (Radio Frequency Identification),
infravermelho, loT (/nternet of Things) e as solu¢gdes com base em visdo computacio-
nal.

2.1 Solucoes Baseadas em Sensores

As solugbes baseadas em sensores geralmente exigem a incorporagéo de dis-
positivos eletrbnicos aos EPIs, de forma a permitir a identificacdo automatica do seu
uso por parte dos trabalhadores.

Um dos métodos envolve o uso de comunicagao por radiofrequéncia (RFID),
como apresentado por Kelm et al. (2013), que propuseram um portal mével equipado
com leitores RFID para verificar a presenca dos EPIs. As etiquetas fixadas nos equi-
pamentos permitiam a identificagdo em tempo real, conforme os trabalhadores atra-
vessavam o portal.

Complementarmente, outras abordagens vém explorando sensores infraverme-
Ihos e redes IoT. Por exemplo, Zhang et al. (2019) propuseram um sistema que detecta
0 uso de capacetes e envia alertas em tempo real para os gestores. Ja Battistoni de-
senvolveram uma solugdo com dispositivos Bluetooth de baixo custo, operando em
rede pessoal de proximidade.

Adicionalmente, Kim et al. (2021) implementaram um sistema baseado em co-
municacao LoRa, com sensores fotopletismograma (PPG) acoplados aos capacetes.
Essa solucgéo, voltada para ambientes com cobertura ampla, permite a verificacao con-
tinua do uso dos EPIs. Em uma abordagem semelhante, Abbasianjahromi e Ghazvini
(2022) desenvolveram um dispositivo vestivel conectado a uma rede loT, promovendo
0 monitoramento em tempo real no canteiro de obras.

Apesar dos avangos, essas técnicas dependem do uso de dispositivos vestiveis
pelos trabalhadores, 0 que exige adaptacdo e adesao ao seu uso, além da necessi-
dade de incorporar sensores e modulos de comunicagdo nos equipamentos de pro-
tecdo. Além disso, a estratégia de utilizar portais de deteccdo em pontos especificos,
embora eficiente para monitoramento em areas delimitadas, ndo garante a fiscalizagao
continua em outros momentos e locais de risco dentro do ambiente de trabalho.
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2.2 Solucoes com Visao Computacional

Aproveitando os avancos em redes neurais profundas e convolucionais de-
monstrados nas ultimas décadas (LeCun; Bengio; Hinton, 2015), assim como a evolu-
cao dos recursos de hardware com GPU (Graphics Processing Units), surgiram abor-
dagens que oferecem solu¢des mais eficazes e com menor dependéncia de acessé-
rios para o monitoramento do uso de EPIs.

Em pesquisas e desenvolvimentos na area de visdao computacional, os detec-
tores de objetos tém se mostrado viaveis para multiplas aplicacées. As técnicas de
detecgcdo podem ser classificadas em estagio unico ou duplo, sendo que os detecto-
res de estagio Unico apresentam inferéncias mais rapidas, porém com menor acuracia
(Zou et al., 2023).

Na area de inspecao de EPIs, o detector de estagio duplo Faster R-CNN (Ren et
al., 2017) foi explorado devido a sua precisao, apesar de um tempo de inferéncia mais
elevado. No entanto, para aplicacbes em tempo real, os detectores de estagio unico,
como as arquiteturas SSD (Liu et al., 2016), YOLO (Redmon et al., 2016) e suas ver-
sb6es mais recentes (Ali; Zhang, 2024), tém sido aplicados em estudos comparativos,
aprimoramentos de algoritmos e no desenvolvimento de modelos para implementagéo
pratica.

Entre os diversos estudos e desenvolvimentos, observam-se investigagcdes co-
muns entre diferentes publicagdes. Desta forma, para melhor organizacdo e compre-
ensao, esses padrdes foram categorizados e apresentados na Tabela 1, que apresenta
0s principais eixos de pesquisa e desenvolvimento na detecgcao de EPIs por meio de
técnicas de visdo computacional. As categorias utilizadas para essa classificacao sao
descritas a seguir:

Arquiteturas (1):

Alguns desenvolvimentos nesta area focam em melhorar as arquiteturas dos
detectores, implementando algoritmos que apresentam melhores desempenhos nas
métricas de validacao, tanto na deteccao dos objetos quanto na precisao das inferén-
cias.

Conjunto de dados (2):

Também se observa o trabalho de criagdo de conjunto de imagens para treina-
mento e validagéo, agrupando imagens e etiquetando os objetos alvos de deteccgao,
como também utilizando técnicas de aumento de dados em imagens e melhorias que
visam um melhor treinamento.
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Método de inferéncia (3):

Pode ser observado que alguns autores buscaram analisar e testar diferen-
tes formas de realizar a inferéncia, por exemplo, identificando as pessoas que estao
com equipamentos de segurancga, ou detectando-os separadamente e, em seguida,
verificando se estdo associadas ao corpo. Assim como existem analises que buscam
desenvolver a deteccao do risco de falta de EPI associado a situa¢des durante o tra-
balho.

Tempo Real (4):

Alguns trabalhos fizeram implementagdes e testes com foco na capacidade de
fazer deteccbes com recursos de hardware limitados, como dispositivos de computa-
cao de borda, ou também testes para operacdao em tempo real, como os casos de
automacgao.

Prevencao (5):

Com algoritmos e hardwares que possibilitem a operacédo em tempo real, tornaram-
se viaveis os trabalhos que exploram automagdes de prevencao e conscientizagao.
Alguns estudos exploraram essa ideia e avancaram implementagao e testes nessa
area.

Tabela 1 — Classificacdo das referéncias segundo as cinco categorias de estudos e
desenvolvimentos.

Referéncia 1
(Fang et al., 2018) v
Wu et al., 2019) v

(

(Nath; Behzadan; Paal, 2020)
(Wang et al., 2021)
(Otgonbold et al., 2022)

(Ke; Chen; Guo, 2022)
(Vukicevic et al., 2022)

(Xu; Huang; Huang, 2022)
(Hu; Ren, 2023)
(
(
(
(
(
(
(
(

AN YN
N
N

NS

Lee; Yu, 2023)

An et al., 2023)

Lo; Lin; Hung, 2023)

Lee; Choi; Choi, 2023)

Lema; Usamentiaga; Garcia, 2023)
Ahmad; Rahimi, 2024)

Di et al., 2024)

Lin, 2024)

(Zaidi et al., 2024) v
ESTE TRABALHO

A N R
NS
D R N NN

AN

AN
AN
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Como evidenciado na Tabela 1, os desenvolvimentos na drea seguem diferen-
tes vertentes. De forma adicional, estéo listas as descrigées resumidas das principais
contribuicdes e investigacdes dos trabalhos citados e o motivo de distincdo de contru-
icdo com este trabalho desenvolvido na Tabela 2.

Tabela 2 — Resumo de investigacdes/contribuicoes e distingcbes em relacao a este tra-

balho.
Referéncia Investigacao / Contribuicoes Distincao com este trabalho
(Fang et al, Método baseado em Faster R- Este trabalho utiliza uma arquite-
2018) CNN para detectar trabalhadores tura de estagio unico (YOLO12s),
sem capacete em videos de vi- mais adequada para operacoes
gilancia em longa distancia, in- em tempo real devido a maior
cluindo comparagdes com RFID, velocidade de inferéncia, e foca
Bluetooth. em testes para de monitoramento
preventivo.
(Wu et al, Realizaram implementacdes utili- Este trabalho difere ao empre-
2019) zando o detector SSD e um mé- gar uma arquitetura mais recente

dulo para deteccdo automatica
do uso de capacete com iden-
tificacdo de suas cores. O es-
tudo também disponibilizou publi-
camente o dataset GDUT-HWD,
que possui imagens provenien-
tes do SHD (ver Capitulo 4.1).
O modelo SSD-RPA512 atingiu
83.89% de mAP.

(YOLO12 small) e focar na apli-
cagao pratica com testes para in-
serir automacdes preventivas de
nao uso de EPIs. Para isso abor-
dou questdes nao presentes no
trabalho de Wu et al. (2019),
como integracdo de rastreado-
res, filtragem de erros e diminu-
icdo de FPS em videos.

Continua na préxima pagina
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Tabela 2 — Resumo de investigagdes/contribuicbes e distingdes em relagéo a este tra-
balho. (Continuagao)

Referéncia

Investigacao / Contribuicoes

Distingao com este trabalho

(Nath;
zadan;
2020)

Beh-
Paal,

(Otgonbold
et al., 2022)

Proposicao de trés abordagens
baseadas em YOLOv3 para de-
teccdo em tempo real do uso
de capacete e colete, com foco
na verificagdo de conformidade
de EPIs. O estudo criou o data-
set Pictor-v3 ( 1.500 imagens) e
comparou métodos de deteccao
Unica, classificacdo direta e de-
teccao + classificacado por CNN.
Com uma das abordagens ob-
teve 72.3% de mAP e 11 FPS.
O dataset e os modelos treina-
dos foram disponibilizados publi-
camente.

Proposicao do dataset SHEL5K
que € uma versao aprimorada e
com anotacdes do dataset SHD.
Utilizando como base a métrica
mAP foram aferidas mdultiplas ar-
quiteturas YOLO (v3 a v5), Faster
R-CNN e YOLOR, demonstrando
suas melhorias. O dataset foi pu-
blicamente disponibilizado.

Este trabalho ndo foca na com-
paracao de multiplas abordagens
de inferéncia de uso de EPIs (ver
Capitulo 4.1), mas na implemen-
tacao pratica com YOLO12 small,
operagbes de filtragem, rastre-
amento e menor taxa de FPS,
para automacao preventiva. Além
disso, utiliza um dataset voltado
para deteccao vestindo o EPI.

De forma complementar, este tra-
balho utiliza o dataset SHEL5K
agregando a ele novas imagens
e filtrando imagens n&o pertinen-
tes. Além disso, ocorreram as im-
plementacdes elencadas nos ob-
jetivos especificos deste trabalho
com abordagens para viabilidade
um sistema de automagdo com
detectores de visdo computacio-
nal.

Continua na préxima pagina
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Tabela 2 — Resumo de investigagdes/contribuicbes e distingdes em relagéo a este tra-
balho. (Continuagao)

Referéncia

Investigacao / Contribuicoes

Distingao com este trabalho

(Vukicevic et al.,
2022)

(Ke; Chen; Guo,
2022)

(Lee; Choi;
Choi, 2023)

Avaliou seis arquiteturas de clas-
sificacdo de imagens (Mobile-
NetV2, VGG19, DenseNet, Sque-
ezeNet, InceptionV3, ResNet) em
18 tipos de EPI para cinco par-
tes do corpo e utilizando estima-
tiva de pose. Recomendou o Mo-
bileNetV2 por equilibrar desem-
penho e custo computacional. O
conjunto de dados foi criado com-
binando imagens da web e data-
sets publicos.

Proposicdo de um detector leve
YOLOE para deteccao de multi-
plos EPIs com velocidade >100
FPS e utilizando GDUT-HWD da-
faset que € formado pelo SHD
dataset (ver Capitulo 4.1)

Proposicdo de uma abordagem
em duas etapas (YOLOv5x + Effi-
cientNetB7) para deteccéo de ca-
pacetes com distincdo entre ca-
pacete, cabeca e chapéu. Foco
na solugao do problema de clas-
sificagdo errbnea de chapéus
como capacetes em ambientes
reais.

Este trabalho difere por ado-
tar uma abordagem de detec-
¢éo unificada de EPI baseada em
YOLO12 small, sem utilizar esti-
mativa de pose. Enquanto Vuki-
cevic et al. (2022) propéem um
pipeline de duas etapas (pose +
classificacéo por ROI), neste tra-
balho € empregado um detector
de estagio Unico.

Este trabalho foca na aplicacao
pratica com baixo FPS, integra-
cédo de rastreadores e filtragem
de erros para automagao preven-
tiva, enquanto o estudo de Ke,
Chen e Guo (2022) prioriza modi-
ficacbes em eficiéncia computa-
cional para dispositivos de borda.

Este trabalho adota uma aborda-
gem de estagio unico (YOLO12)
para deteccdo unificada de EPIs,
enquanto Lee et al. utiliza de-
teccado seguida de classificacéao.
Nosso estudo prioriza operagao
em tempo real com baixo FPS,
integracado de rastreadores e fil-
tragem de erros para automacgao
preventiva, além de que demons-
tra que com filtragem a incerteza
de deteccao de bonés fica menos
relevante.

Continua na préxima pagina
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Tabela 2 — Resumo de investigagdes/contribuicbes e distingdes em relagéo a este tra-
balho. (Continuagao)

Referéncia

Investigacao / Contribuicoes

Distingao com este trabalho

(Lee; Yu, 2023)

(An et al., 2023)

(Lo; Lin; Hung,
2023)

Proposicao de um processo onto-
l6gico de inferéncia que combina
reconhecimento de objetos por IA
com raciocinio baseado em rela-
¢cbes para consciéncia de perigos
em canteiros de obra. A abor-
dagem define situacbes de se-
guranca para inferir situagoes de
trabalho atuais e identificar néo
conformidades com regras de se-
guranga.

Propoem uma versao melhorada
do YOLOvSs, atingindo 92,40%
de mAP@0.5 e 142,66 FPS, me-
Ilhorando eficiéncia e velocidade
para aplicagcbes em tempo real.

Proposi¢cdo de um modelo de de-
teccdo EPIs em tempo real ba-
seado em YOLOv7, com compa-
racdes de desempenho com YO-
LOv3 e YOLOv4. O estudo cons-
truiu um novo dataset préprio
(sem acesso publico) para capa-
cete e colete.

Este trabalho foca na deteccéo
e verificacdo pratica do uso de
EPIs em tempo real, enquanto
Lee e Yu (2023) investiga uma
plataforma conceitual para infe-
réncia da situacdes de risco.

Este trabalho utiliza uma arqui-
teturas mais recentes (YOLO12),
explorando testes voltados a au-
tomacdo preventiva com testes
em videos e comparacodes de fil-
tragens para fins de sistemas au-
tbnomos.

Este estudo enfatiza a integracéo
de rastreadores e filtragem de er-
ros para automacao preventiva,
enquanto Lo2023 compara arqui-
teturas YOLO em termos de pre-
cisdo e velocidade sem abordar
rastreamento ou filtragem de de-
tecgdes sequenciais.

Continua na préxima pagina
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Tabela 2 — Resumo de investigagdes/contribuicbes e distingdes em relagéo a este tra-
balho. (Continuagao)

Referéncia

Investigacao / Contribuicoes

Distingao com este trabalho

(Hu; Ren, 2023)

(Ahmad;
Rahimi, 2024)

(Di et al., 2024)

(Lin, 2024)

Proposicdao do YOLO-LHD, uma
versao aprimorada do YOLOv8n
para deteccdo do uso de capa-
cete, alcancando 94,3% mAPS50
com apenas 0,86M de parame-
tros.

Introducdo do dataset SH17,
com validagdo cruzada no con-
junto externo Pictor-PPE, de-
monstrando a capacidade de ge-
neralizagdo do modelo treinado.

Proposicdo do detector MARA-
YOLO baseado no YOLOvS8-s, al-
cancando 74,7% de mAP no da-
taset KSE-PPE e operagdao em
80 FPS, além da elaboragéo de
um novo dataset nao publico.

Proposicdo do YOLOv8n-SLIM-
CA, uma versdo melhorada do
YOLOv8n para deteccao de uso
de capacetes.

Os objetivos deste trabalho di-
ferem, pois ndo propdéem novas
arquiteturas, mas sim a andlise
pratica de uso para automacdes
preventivas, como em ocasioes
de aplicacdo de detectores de
EPIs e considerando os limites
em custos computacionais.

O dataset criado possui aborda-
gem distinta, focada na detecgao
unificada de EPIs, enquanto este
trabalho utiliza um conjunto ori-
entado a verificacao da utilizacao
de EPIs (ver Capitulo 4.1).

Este estudo concentra-se em
testes praticos com YOLO12
small, comparacao de rastreado-
res para filtragem de erros e pre-
paracao de conjuntos de ima-
gens adequados para detecgdes
em cenarios reais.

Este trabalho ndo foca na pro-
posta de uma nova arquitetura
de deteccdo, mas sim na ana-
lise pratica de deteccdo de EPIs
em tempo real com baixos FPS,
integrag@o de rastreadores e fil-
tragem de erros para automacgao
preventiva. Este estudo enfatiza a
viabilidade operacional em restri-
¢cOes de hardware e cenarios rea-
listas com baixa taxa de quadros.

Continua na préxima pagina
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Tabela 2 — Resumo de investigagdes/contribuicbes e distingdes em relagéo a este tra-
balho. (Continuagao)

Referéncia

Investigacao / Contribuicoes

Distingao com este trabalho

Este trabalho

Implementacdo e testes com
YOLO12 small focados na opera-
cao de um sistema de automacao
de alarmes. Integragao de rastre-
adores e aplicacao de filtragem
de erros para permitir acdes au-
tbnomas de prevengdo. Também
discute sobre reducéo de taxa de
quadros por segundo para a im-
plementacao do sistema e filtra-
gens.

Diferencia-se dos demais por
concentrar-se na implementagao
de filtragem de erros, na andlise
comparativa de rastreamentos e
na condugéo de experimentos re-
alistas sob restricoes de hard-
ware. Em vez de propor novas
arquiteturas ou novos datasets,
investiga as lacunas necessarias
para viabilizar a atuacdo auté-
noma em monitoramento preven-

tivo.

2.2.1 Investigacoes a partir de trabalhos semelhantes

Apés revisar trabalhos na area, como os apresentados na Tabela 2, alguns
estdo destacados nesta secao por abordar a aplicacdo dos detectores em cenarios
reais de automacao. Eles sdo comentados a seguir, abordando suas contribuigbes e
os contrastes de implementacdes e investigagcdes com relacdo ao presente trabalho.

No trabalho de Xu, Huang e Huang (2022), os autores esbogaram um sistema
preventivo de automagéo, utilizando multiplas cameras e minicomputadores interliga-
dos por rede sem fio para gerenciamento remoto, possibilitando tanto a geracéo de
alarmes em tempo real no local quanto o envio de notificagdes aos gestores. Quanto
as implementacdes, eles criaram o modelo Efficient-YOLOvS e o testaram com ima-
gens de canteiros de obras para aferir a qualidade das detec¢des.

O presente trabalho busca explorar a ideia proposta por Xu, Huang e Huang
(2022). Para que essa proposta pudesse funcionar na pratica, bastaria implementar
o detector eficiente criado por eles em um software dedicado e executa-lo em um
minicomputador de borda para gerar alarmes localmente?

A afericdo do desempenho em videos de cenarios externos aos conjuntos de
treinamento pode ser uma investigacdo reveladora, sendo essa uma das fontes de
estudo deste trabalho. Além disso, considerando aplicacdes reais, a implementagao
de filtragens se torna necessaria para que um sistema seja autbnomo e opere gerando
alarmes de forma confiavel.
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Nessa linha de aplicacao voltada a automacao, Lema, Usamentiaga e Garcia
(2023) consideraram a necessidade de filtrar as deteccbes e possiveis erros. Os au-
tores utilizaram um YOLOvV5 treinado no conjunto de imagens CHV e rastreamento
com StrongSORT, possibilitando, assim, uma filtragem individualizada. A solucao foi
baseada em minicomputadores (Jetson Nano) com cameras dedicadas acopladas.
Avancgando para um nicho de estudo mais especifico, essa abordagem de Lema, Usa-
mentiaga e Garcia (2023) foi investigada neste trabalho de forma a comparar a neces-
sidade de utilizar rastreadores na solugdo em questdo. Dessa forma, surgiu o seguinte
questionamento: ha a necessidade de realizar a filtragem com o StrongSORT, que uti-
liza uma CNN e onera consideravelmente o processamento dos quadros de imagem?
Ou seria possivel aplicar outro algoritmo menos impactante em termos de custo com-
putacional, sem afetar o desempenho?

Pensando nessa questao, foram implementados os algoritmos StrongSORT e
BotSORT, sendo este ultimo aplicado com e sem a utilizacado da etapa de identificacdo
por CNN.

Os autores, Zaidi et al. (2024), realizaram as filtragens de erros sem rastreador,
utilizando um buffer de quadros de imagem e medindo a consisténcia de positivos
de nao uso de EPIs. Seria esse método de Zaidi et al. (2024) uma boa opgédo ao
rastreamento de Lema, Usamentiaga e Garcia (2023) ?

Esse método sem rastreadores foi aplicado ao nosso trabalho como uma alter-
nativa a solugéo aplicada por Lema, Usamentiaga e Garcia (2023).

Essas contribuicoes buscam possibilitar a implementacéao de ferramentas tec-
nolégicas abordadas em diversas pesquisas académicas em praticas de sistemas
autdbnomos de monitoramento de seguranca do trabalho, com enfoque em solugdes
economicamente viaveis e capazes de operar com confiabilidade.

As configuragdes dos cddigos de desenvolvimento e os métodos empregados,
sao apresentados no Capitulo 4. As bases tedricas necessarias para compreensao
das analises e implementag¢des encontram-se no Capitulo 3, a seguir.
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3 FUNDAMENTACAO TEORICA

Este capitulo apresenta os conceitos e fundamentos para contextualizar e apoiar
o entendimento dos desenvolvimentos deste projeto. Sao expostos os principios das
tecnologias empregadas, métodos e ferramentas computacionais utilizadas.

Considerando que o trabalho envolve a aplicagdo de técnicas recentes, como
a deteccao de objetos em imagens para fins de automacao utilizando visdo computa-
cional, a seguir iniciam-se as descri¢oes fundamentais relacionadas a esse tema.

3.1 Deteccao de Objetos com Visao Computacional

A visdo computacional € uma area que abrange métodos e técnicas pelas quais
sistemas de visdo artificial podem ser aplicados em situagdes praticas, unindo enge-
nharia e ciéncia (Davies, 2005). Para a sua utilizag&do no monitoramento de ambientes,
€ necessario um processo que vai desde a aquisicao de imagens por cameras até o
processamento por meio de algoritmos modernos de aprendizado de maquina. A se-
guir, serdo descritas algumas etapas e suas principais caracteristicas.

3.1.1 Aquisicao e formatacao da imagem

As cameras digitais utilizam um sistema Optico para direcionar o feixe de luz
que incide sobre a cena até a superficie sensivel do sensor. Esse sistema pode ser
composto por uma unica lente ou por um conjunto de lentes. A Figura 1 ilustra, de
forma simplificada, o processo de formacdo e digitalizacdo da imagem a partir da
entrada de luz pela lente. Os sensores responsaveis pela conversédo da luz em sinais
elétricos sdo, em sua maioria, dos tipos CCD ou CMOS, ambos amplamente utilizados
em cameras digitais (Litwiller, 2005).
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Figura 1 — Esquematico simplificado da arquitetura de funcionamento de cameras di-
gitais com sensores CMOS e CCD. Fonte: Adaptado de Litwiller (2005).
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Os dados dos pixels quantizados pelo sensor podem ser representados con-
forme mostra a Figura 2, em trés camadas RGB contendo valores de intensidade
correspondentes a cada componente de cor. Essa representacdo matricial da imagem
permite a aplicacdo de formatagbes de pré-processamento, tais como a conversao
para monocromatico, a normalizacao ou o redimensionamento, os quais contribuem
para reduzir a complexidade computacional das etapas subsequentes de processa-
mento (Elgendy, 2020).
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Figura 2 — Camadas de matrizes RGB com intensidades decimais para representacao
da imagem. Fonte: (Elgendy, 2020).

Com a imagem digitalizada em uma matriz de pixels, ela pode ser processada
para extrair 0s recursos necessarios as etapas subsequentes de analise computacio-
nal. O processamento de imagens busca aprimorar a qualidade e a representacao dos
dados visuais, seja para facilitar a interpretagdo humana ou para preparar a imagem
para algoritmos de andlise. Entre os conceitos fundamentais estdo a vizinhanga de
pixels, os kernels de filtragem, a remoc¢ao de ruido e a detec¢ao ou o realce de bordas
(Solomon; Breckon, 2011).

Para a aplicacdo desses procedimentos pode ser utilizado a técnica de filtra-
gem por meio de um kernel convolucional, que consiste em uma pequena matriz de
valores que define o tipo de filtro a ser aplicado. O kernel € deslocado sobre a ma-
triz de pixels, permitindo realcar caracteristicas especificas, como bordas, texturas ou
padroes. Diferentes kernels extraem diferentes tipos de caracteristicas (Goodfellow;
Bengio; Courville, 2016).

A Figura 3 ilustra a operacao de convolugao aplicada a uma imagem. Um kernel
2 x 2 percorre a matriz de entrada e, em cada posicéao, realiza multiplicagcées elemento
a elemento seguidas de soma, produzindo um unico valor na saida.
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Figura 3 — Representacao da aplicacdo do filiro de convolugdo em uma imagem.
Fonte: Adaptado de (Goodfellow; Bengio; Courville, 2016)

3.1.2 Aplicacao de Redes Neurais Convolucionais

De forma semelhante ao processo descrito na se¢ao anterior, as Redes Neurais
Convolucionais (CNN)(LeCun et al., 1998) utilizam filtros convolucionais para apren-
der padrdes visuais de maneira automatica. Por meio de suas redes neurais de deep
learning(LeCun; Bengio; Hinton, 2015), elas realizam o aprendizado de kernels para
extragdo de caracteristicas relevantes para identificacdo de objetos alvo.

As CNNs compartilham os pesos ao longo da imagem, o que torna seu proces-
samento eficiente e reduz a sensibilidade a posicao dos objetos. Com isso, um mesmo
padrao visual pode ser reconhecido mesmo quando deslocado no quadro. Nas cama-
das iniciais, sdo extraidas caracteristicas simples, que servem de base para que ca-
madas mais profundas construam representacdes progressivamente mais complexas
(Albawi; Mohammed; Al-Zawi, 2018).

Essas camadas sdo organizadas de modo que cada estagio da rede opere
sobre 0s mapas de caracteristicas gerados pelas convolucées anteriores. Em uma
camada convolucional, cada filtro aprende um conjunto especifico de pesos respon-
saveis por detectar um padrao local particular na imagem.

A organizacao dessas camadas, composta por conjuntos de mapas de carac-
teristicas e filtros, foi apresentada por LeCun et al. (1998). Essa estrutura de camadas
demonstra uma hierarquia na qual camadas subsequentes combinam e reprocessam
0s mapas produzidos nas etapas anteriores para gerar representacdes progressiva-
mente mais complexas da imagem. Essa formacao sequencial pode ser observada na
arquitetura LeNet, introduzida por LeCun et al. (1998) e exibida na Figura 4.

Conforme ilustrado na arquitetura da Figura 4, as operacdes de convolugao
geram multiplos mapas de caracteristicas, que sdo subsequentemente reduzidos por
operacoes de subsampling. Nas etapas finais, 0s mapas resultantes sdo aplanados e
conectados a uma rede neural totalmente conectada (Full Connection), responsavel
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pela classificagao final.

C3:f. maps 16@10x10
C1: feature maps S4: f. maps 16@5x5

INPUT 6@28x28

32x32

S2: . maps C3: layer . UTPUT
6@14x14 120 Fa% layer %

‘ | Full conAection |
Convolutions Subsampling Convolutions  Subsampling Full connection

Figura 4 — Representacado das camadas formadas pelas convolucées, as operacoes
de subsampling e as camadas totalmente conectadas (Full Connection).
Fonte: Adaptado de (LeCun et al., 1998)

3.1.3 Detector YOLO

O YOLO (You Only Look Once) foi introduzido por Redmon et al. (2016) e possui
em sua arquitura a CNN. Sua abordagem de detec¢do de objetos é realizada mape-
ando pixels da imagem diretamente para coordenadas de caixas delimitadoras e suas
probabilidades de classe. Esse método resulta em tempos de inferéncia reduzidos
quando comparado aos detectores de dois estagios, como a familia R-CNN (Girshick
etal., 2014).

No caso dos detectores de dois estagios ha um processo de deteccdo em duas
fases distintas: primeiro geram propostas de regides onde podem existir objetos e,
em seguida, aplicam uma rede de classificagdo e regressao sobre cada proposta. O
YOLO se diferencia por eliminar essa ultima etapa, realizando a deteccao totalmente
baseada em convolugbes, o que reduz significativamente o custo computacional e
permite inferéncias mais rapidas.

A arquitetura do YOLO pode ser descrita por trés componentes principais:

» Backbone: Uma Rede Neural Convolucional responsavel pela extracdo de ca-
racteristicas da imagem. Sua fungao é aprender representacdes discriminativas
dos dados, conforme os principios das CNNs descritos anteriormente.

» Neck: Estrutura intermedidria responsavel por combinar mapas de caracteristi-
cas em diferentes escalas por meio de operagdes de downsampling e upsam-
pling. Exemplos de mdédulos empregados neste estagio incluem FPN (Lin et al.,
2017), PANet (Liu et al., 2018) e BiFPN (Tan; Pang; Le, 2020).
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» Head: Camada final responsavel pelas predi¢oes, estimando as caixas delimita-
doras (centro, largura e altura), a confiangca de deteccéo e as probabilidades de
classe.

Esses componentes tém recebido sucessivos avancos a medida que novos
métodos de detecgdo sao desenvolvidos. Diferentes pesquisadores e organizagdes
passaram a propor novas versdes do YOLO, incorporando melhorias nas componentes
dessa arquitetura.

Os trabalhos de Ali e Zhang (2024) e Sapkota et al. (2025) tiveram como obje-
tivo de seus trabalhos a revisao das versdes YOLO, dessa forma os autores discutem
a evolucao do YOLO até sua 112 versao (2024) e 122 versao (2025), analisando as
caracteristicas da arquitetura, desempenho e modificagdes ao longo da evolugao.

Conforme Sapkota et al. (2025), o YOLOv12, versao utilizada neste trabalho,
introduz dois avangos arquiteturais que afetam diretamente o backbone e o neck.
Com essas melhorias o YOLOv12n, por exemplo, alcanga um aumento de aproxi-
madamente 2,1 pontos de mAP(ver Capitulo 3.3) em comparagdao com os modelos
equivalentes YOLOv10n e YOLOv11n, mantendo velocidade similar.

Conforme Sapkota et al. (2025), o YOLOv12, versao utilizada neste trabalho,
introduz avangos arquiteturais que afetam diretamente o backbone e o neck. Com es-
sas melhorias, o0 YOLOv12n, por exemplo, alcanga um aumento de aproximadamente
2,1 pontos de mAP (ver Capitulo 3.3) em comparacao com os modelos equivalentes
YOLOv10n e YOLOv11n, mantendo velocidade similar.

Diante dessa evolugao continua das arquiteturas YOLO, a escolha do modelo
adotado neste trabalho baseia-se no compromisso entre desempenho e custo com-
putacional. Nesse sentido, optou-se pelo YOLOv12 na variante small, por incorporar
melhorias recentes em relacdo a versdes amplamente utilizadas na literatura, como
o YOLOvV5 e o YOLOV8. A escolha da variante small justifica-se pela necessidade
de manter tempos de inferéncia reduzidos, aspecto fundamental para aplicacées com
restricoes computacionais e potencial execu¢dao em tempo real, como o cenario con-
siderado neste trabalho.

3.1.4 Treinamento do YOLO

Para que um modelo de detec¢ao seja capaz de identificar corretamente o0 uso
de EPIs em imagens, € necessario submeté-lo a um processo de treinamento. Esse
treinamento ajusta os pesos da rede de deteccao, permitindo que o modelo aprenda
a extrair caracteristicas visuais relevantes e, com base nelas, localizar e classificar os
objetos de interesse.
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Para realizar o treinamento do detector, € necessério configurar diversos hiper-
parametros que influenciam a convergéncia de aprendizado dos padrdes de treina-
mento ou a capacidade de inferéncias em diversas imagens. Esses hiperparametros
controlam como 0s pesos neurais da rede s&o ajustados em resposta aos erros ob-
servados durante o treinamento, visando a minimizagédo da fungéo de perda e a pre-
vengao de problemas como overfitting ou underfitting (Goodfellow; Bengio; Courville,
2016; Elgendy, 2020).

No caso do YOLO utilizado neste trabalho, foi empregado o modelo desenvol-
vido pela Ultralytics®, previamente treinado no conjunto COCO (Common Objects in
Context) (Lin et al., 2014). O COCO é um dos conjuntos de dados mais amplamente
utilizados em visdo computacional, contendo milhares de imagens anotadas com di-
ferentes classes de objetos em cenarios do cotidiano. Apos o treinamento inicial no
conjunto COCQO, realiza-se o refinamento de pesos da rede, utilizando para isso um
processo de aprendizado de fine-tuning. Em arquiteturas baseadas em CNNs, estu-
dos como Yosinski et al. (2014) demonstram que as camadas iniciais dos backbones
aprendem caracteristicas visuais mais genéricas, como bordas, texturas e formas sim-
ples, e por isso tendem a sofrer alteragcdes minimas durante o ajuste fino. Em contra-
partida, as camadas mais profundas da rede se adaptam de forma mais significativa
as novas classes e ao contexto especifico do problema.

Esse tipo de treinamento também é utilizado no YOLO. Por padrdo, todas as
camadas permanecem treindveis durante o fine-tuning. E possivel escolher, caso ne-
cessario, o congelamento do backbone, por exemplo. Para isso utiliza-se o argumento
freeze para indicar quantos layers da arquitetura deseja-se manter com pesos fixos.

Entre os principais hiperparametros utilizados tanto nas redes YOLO, como
também em outras arquiteturas, destacam-se:

- Taxa de aprendizado (/earning rate): controla a velocidade com que o modelo
ajusta seus pesos durante a otimizacdo. Taxas muito altas podem causar di-
vergéncia, enquanto taxas muito baixas podem resultar em uma convergéncia
excessivamente lenta.

« Numero de épocas (epochs): define quantas vezes o conjunto completo de da-
dos de treinamento é utilizado para atualizar os pesos do modelo. Em geral, mais
épocas permitem que o modelo aprenda melhor, mas podem levar ao overfitting.

« Tamanho do lote (batch size): nUmero de amostras processadas antes de atua-
lizar os pesos da rede. Tamanhos menores introduzem mais ruido nas atualiza-
¢bes (o que pode ajudar na generaliza¢ao), enquanto tamanhos maiores propor-
cionam atualizagbes mais estaveis, porém mais exigentes computacionalmente.
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» Otimizador (optimizer): algoritmo responsavel por atualizar os pesos da rede
durante o treinamento com base no gradiente da funcéo de perda. Entre os mé-
todos mais utilizados destaca-se o Stochastic Gradient Descent (SGD) (Robbins;
Monro, 1951), o RMSProp (Tieleman; Hinton, 2012), o Adam (Kingma; Ba, 2015)
e 0 AdamW (Loshchilov; Hutter, 2019). A escolha do otimizador influencia dire-
tamente a velocidade e a estabilidade do processo de treinamento.

* Momento (momentum): O permite que o otimizador utilize informacdes das atu-
alizacGes anteriores dos pesos, reduzindo oscilacbes e acelerando a convergén-
cia quando o gradiente aponta consistentemente na mesma diregéo.

« Decaimento de peso (weight decay): termo de regularizagdo que penaliza va-
lores elevados dos pesos do modelo, reduzindo sua complexidade e auxiliando
na prevencao do overfitting, além de melhorar a capacidade de generalizacao.

Para adequada configuracdo desses hiperparametros é necessdria a experi-
metacao e, ha ainda outros hiperparametros que podem ser ajustados, a depender
da necessidade de melhorias por ajustes finos ou, da arquitetura de detector em uti-
lizacdo. Mais descricdes de hiperparametros da rede YOLO utilizada neste trabalho
podem ser encontradas na pagina do fabricante, a Ultralytics ®(ULTRALYTICS, 2025).

3.1.5 Contextualizacao de detectores em trabalhos semelhantes

Dentre os trabalhos citados no Capitulo 2, destaca-se o estudo de Hu e Ren
(2023). Nesse estudo, utilizando o dataset COCO (Lin et al., 2014), foram compara-
das diferentes versdées do YOLO com algoritmos consolidados de outras arquiteturas,
como Faster R-CNN e SSD. Os resultados apresentados na Tabela 3 evidenciam a su-
perioridade dos modelos YOLO em termos de precisao média e tempo de inferéncia.

Tabela 3 — Desempenho em precisao e velocidade de inferéncia dos modelos de de-
tectores (dados de Hu e Ren (2023)).

Modelo COCO AP;,_o; (%) Tempo de Inferéncia (ms)
SSD300 42.6 11,7
Faster R-CNN 47,8 21,9
EfficientDet 49,9 34,9
YOLOv5s 54,1 9,8
YOLO-LHD 54,0 10,4

Em outro estudo, Lin (2024) avaliou arquiteturas da familia YOLO no contexto
da deteccao do uso de capacetes de seguranca. Nesse trabalho, foi utilizado o con-
junto de imagens SHWD (Gochoo, 2021), criado a partir do conjunto SHD (ANDREWMVD,
2020), o mesmo que serviu de base para o dataset SHEL5K citado no Capitulo 4.1.
Trata-se de um conjunto semelhante ao empregado para o treinamento e validacao
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das inferéncias deste trabalho. Alguns resultados foram selecionados para compor
uma referéncia adicional de desempenho em termos de mAP@0.5, conforme apre-
sentado na Tabela 4. Nessa Tabela é possivel observar o desempenho de versdes
do YOLO, tomando como base a métrica mAP, amplamente utilizada no ambito de
avaliacao de deteccéo de objetos.

Tabela 4 — Valores de mAP@0.5 dos modelos avaliados (dados de Lin (2024)) para
inspecéo de EPIs.

Algoritmo MAP@0.5 (%)
MARA-YOLO 0.95040
YOLOv8n-SLIM-CA 0.94361
YOLOvsSI 0.94118
YOLOv5s 0.92015
YOLOv5N 0.91674
SSD (VGG) 0.90186

" Referente a validagéo com classe capacete realizado por Di et al. (2024).

3.2 Elaboracao de Datasets de Imagens

A construcdo de um dataset adequado é uma das principais etapas no desen-
volvimento de sistemas baseados em visdo computacional. Os dados de treinamento
determinam diretamente a capacidade do modelo em reconhecer padrbes e generali-
zar para novos contextos.

Por meio de um treinamento amplo, com milhares de imagens e instancias de
determinado objeto alvo de aprendizado, pode-se criar modelos de detectores com re-
des CNN (Convolutional Neural Network) (Krizhevsky; Sutskever; Hinton, 2012; LeCun
et al., 1998) que possuam boa eficacia em situacdes praticas.

Conforme exposto nos trabalhos de Shorten e Khoshgoftaar (2019) e Torralba
e Efros (2011), os principais requisitos para a elaboragcdo de um dataset eficiente
incluem: variedade de cenarios, equilibrio entre classes, baixo viés de angulos, ca-
tegorias, ou iluminagcado, assim como a qualidade das anotacdes. Esses fatores aju-
dam a evitar problemas como o overfitting (Qquando o modelo se ajusta demais aos
dados de treinamento) e o underfitting(quando o modelo ndo aprende padrées rele-
vantes)(Goodfellow; Bengio; Courville, 2016).

Para melhorar a capacidade de generalizacdo do modelo € comum utilizar téc-
nicas de aumento de dados. Conforme discutido por Shorten e Khoshgoftaar (2019)
e Claro et al. (2020), essas técnicas aplicam transformacdes artificiais sobre as ima-
gens originais, gerando novas amostras para o treinamento sem a necessidade de
coletar dados adicionais. Esse processo ajuda a reduzir o risco de overfitting, no qual
o modelo memoriza os dados de treinamento e ndo consegue generalizar para novas
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situacdes. As transformacdes podem ser agrupadas em diferentes categorias, que
incluem desde manipulacdes basicas de imagens até métodos baseados em aprendi-
zado profundo, conforme ilustrado na Figura 5.
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Figura 5 — Exemplos de métodos para aumento de dados em imagens. Fonte: Shorten
e Khoshgoftaar (2019)

3.2.1 Anotacao dos dados

A anotacéo dos dados consiste na delimitagdo precisa dos objetos de interesse
por meio de caixas delimitadoras (bounding boxes) e na correta atribuicdo das respec-
tivas classes. Esse processo pode ser realizado com ferramentas especificas, como
o Labellmg (Tzutalin, 2015), ou por meio de plataformas online, como a Roboflow®
(Dwyer; Nelson; Hansen, 2024), que, além da anotacao, oferecem funcionalidades
adicionais para o gerenciamento do conjunto de dados, balanceamento entre classes
e aplicacao de técnicas de aumento de dados (data augmentation).

A Figura 6 apresenta exemplos de caixas de detec¢cédo geradas pelo detector
YOLO, evidenciando como os objetos sdo automaticamente localizados e classificados
em quadros de imagem ou video. A marcagao correta dessas regides € essencial para
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validar a inferéncia do modelo, permitindo tanto a identificacdo de acertos e erros de
deteccgdo. que utilizam a correspondéncia precisa entre a area anotada e o objeto real
presente na imagem.

Horse: 0.28

Figura 6 — Exemplos de caixas de deteccéo preditas pelo detector YOLO. Fonte: adap-
tado de Redmon et al. (2016).

3.3 Avaliacao de sistemas de Deteccao de objetos

Ainda sobre o treinamento do detector de objetos, é imprescindivel o conhe-
cimento das métricas que sao utilizadas para comparar arquiteturas ou validar o de-
sempenho do modelo criado. Essas métricas permitem avaliar ndo apenas a acuracia,
mas também a robustez e a capacidade de generalizacdo do modelo em diferentes
cenarios de teste.

Conforme descrito por Elgendy (2020) e Lin et al. (2014), algumas das métricas
mais relevantes sao:

 Precisao (Precision): representa a propor¢cao de detecgdes corretas em relagao
ao total de detecgdes realizadas pelo modelo, conforme a Equacgédo 3.1. Uma
alta precisdo indica que o modelo acerta na grande maioria das vezes em que
detecta objetos de interesse, dessa forma cometendo poucos falsos positivos.

TP
ision= ————— A
Precision TP L FP (3.1)

onde: TP (True Positives): deteccdes corretas; F' P (False Positives): deteccdes
incorretas;

* Revocacao (Recall): mede a proporcao de objetos corretamente detectados em
relacdo ao total de objetos existentes no conjunto de teste, conforme a Equa-
¢ao 3.2. Uma alta revocacgao indica que o modelo identificou grande parte das
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instancias presentes nas iamgens e assim comete poucos falsos negativos.

TP
Recall = TP T N (32)

onde: F'N (False Negatives): objetos ndo detectados.

* loU (/ntersection over Union): avalia a sobreposicao entre a caixa predita P e a
caixa real R, sendo definida como a razéo entre a area da intersecao e a area
da unido das duas caixas:

__ Area(PNR)

oV = Area(PUR)’

(3.3)

Esse indice expressa o quanto as duas caixas se sobrepdem, sendo um critério
fundamental para determinar se uma detecg¢ao deve ser considerada correta.

« mAP (mean Average Precision): métrica utilizada para avaliar e comparar mode-
los de deteccdo de objetos. E obtida calculando-se a (Average Precision (AP) de
cada classe ordenado-os por diferentes limiares de confianga e, a partir da curva
resultante entre Precision—Recall, obter a area sob essa curva. O mAP é entao a
média das APs de todas as classes, podendo ser calculado para um unico limiar
de loU (por exemplo, mMAP@0.5).

» F1-Score: métrica que combina simultaneamente Precisdo e Revocacéo, repre-
sentando a média harménica entre ambas. O F1-Score é definido conforme a
Equacéo 3.4: N

F1-Score = 2 - Preqspn - Recall (3.4)
Precision + Recall
Uma pontuacgao alta indica que o modelo apresenta simultaneamente baixa taxa

de falsos positivos e de falsos negativos.

« Acuracia (Accuracy): representa a proporcao total de previsdes corretas (inclu-
indo acertos de deteccao e acertos de nao detecgao) em relacao ao numero total
de previsOes realizadas. A acuracia € dada por:

TP+TN
TP+TN+ FP+ FN

Accuracy = (3.5)

onde T'N (True Negatives) corresponde as regides corretamente identificadas
como nao contendo objetos.

Uma forma de representar o desempenho de classificadores em tarefas de
visdo computacional é por meio da matriz de confuséo. Essa matriz organiza as quan-
tidades de acertos e erros cometidos pelo modelo ao comparar as predigdes com as
classes verdadeiras.
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Figura 7 — Exemplos de matriz de confusao.

Na Figura 7 € apresentada a composicao tipica dessa matriz, evidenciando
como sao distribuidos os acertos verdadeiros e os diferentes tipos de erros (falsos
positivos e falsos negativos) ao longo das categorias avaliadas.

Para aplicar essa representacéo a detecgédo de objetos, foi utilizada trés clas-
ses, sendo uma classe de fundo que representa tudo aquilo que nao sao os objetos
de interesse (com capacete ou sem capacete).

3.4 Rastreadores de Multiplos Objetos

Um sistema de detecg&o de EPIs pode realizar inferéncias mais confiaveis ao
verificar, em multiplos instantes, se determinado individuo esta utilizando corretamente
seu EPI. Para isso, 0 uso de rastreadores de multiplos objetos (MOT - Multi-Object
Tracking) torna-se util, pois permite acompanhar a trajetéria de cada pessoa ao longo
do tempo, associando as detec¢des realizadas em diferentes quadros do video.

O desempenho dos algoritmos de rastreamento multi-objeto é frequentemente
avaliado em MOT Challenge (Dendorfer et al., 2021), que fornece comparagbes am-
plamente utilizadas na literatura. Nesse contexto, métodos como BoT-SORT e Strong-
SORT apresentam desempenho competitivo e esses foram utilizados em trabalhos
desta area de deteccao de EPIS. Eles estao descritos a seguir.
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3.4.1 Algoritmos de rastreio

As abordagens de MOT utilizadas neste trabalho seguem os resultados de um
detector de objetos que atua em cada quadro do video, produzindo caixas delimita-
doras (bounding boxes) para cada instancia detectada. Em seguida, um médulo de
rastreamento associa essas deteccdes ao longo dos quadros, formando trajetérias
continuas e preservando a identidade de cada objeto.

Entre os algoritmos representativos dessa abordagem destacam-se:

SORT(Simple Online and Realtime Tracking)(Bewley et al., 2016): utiliza um Filtro de
Kalman (Kalman, 1960) para prever a posi¢ao futura dos objetos e o Algoritmo Hun-
garo (Kuhn, 1955) para realizar a associacao 6tima entre as detecgdes e as previsoes.

DeepSORT(Wojke; Bewley; Paulus, 2017): extensdao do SORT que incorpora caracte-
risticas visuais extraidas por uma rede de Re-ldentificacdo (Re-ID), permitindo manter
o rastreamento de objetos mesmo apds oclusdes parciais ou trocas de trajetdria.

BoT-SORT (Aharon; Orfaig; Bobrovsky, 2022) : O BoT-SORT € uma evolugédo do De-
epSORT que incorpora compensagao de movimento de cadmera, descritores de apa-
réncia mais robustos e ajustes nos parametros de associacao, visando melhorar o
desempenho em cenarios densidade de objetos ou oclusdes. Como opc¢ao, € possivel
selecionar o ndo uso do Re-ld(reindentificacédo via vetor de carateristicas CNN), com
isso escolhendo uma diminuicao do custo computacional, porém com menor eficacia
em cenarios mais desafiadores para associacao de instancias.

StrongSORT (Du et al.,, 2022): O StrongSORT também é uma evolugdo do Deep-
SORT, com foco em melhorias nos descritores de aparéncia e nos mecanismos de
associagao, buscando maior robustez e precisdo em ambientes complexos de rastre-
amento.

3.4.2 Funcionamento da arquitetura

Os rastreadores destacados acima combinam os seguintes blocos em sua exe-
cucao.

 Estimacao de estado: prevé a posicao futura de cada quadro e identificador a
partir do estado atual. O filtro de Kalman é a técnica utilizada para essa predi-
cao/atualizacgéo.

* Medida de associacao: define a correspondéncia entre detecgbes e rastros
existentes. Essa etapa é resolvida pelo algoritmo Hungaro (Kuhn-Munkres)(Kuhn,
1955), que busca o custo minimo de associacado considerando diferentes métri-
cas: distancia de Mahalanobis(Mahalanobis, 1936), intersecéo sobre unido (loU)
e semelhanca de aparéncia obtida por vetores de caracteristicas.
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« Modelo de aparéncia (RelD): vetores de caracteristicas extraidos por CNN per-
mitem comparar a aparéncia entre uma deteccao e as trajetdrias anteriores. Essa
técnica esta presente nos algoritmos DeepSORT, StrongSORT e BotSORT, que
possuem uma CNN pré-treinada para reidentificar as intancias ao longo dos tra-
jetos.

« Gestao do rastreamento: regras como, por exemplo, para iniciar, confirmar e
encerrar rastros, ou escolher os limiares de nivel de semelhanca, formam hiper-
parametros especificos para cada algoritmo de rastreamento.

Esses algoritmos funcionam com predi¢ao de diferentes objetos ao decorrer de
quadros de videos e suas versdes de desenvolvimentos contribuiram para melhorias
em sua tarefa de manter a identificacdo correta dos objetos. Ainda, nestes algoritmos,
h& hiperparametros ajustaveis para as necessidades do projeto. Para os dois rastrea-
dores utilizados neste trabalho os parametros explorados por experimentacoes e seus
valores configurados estao presentes no préximo capitulo de metodologia.
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4 METODOLOGIA

Este capitulo apresenta os procedimentos metodolégicos empregados no de-
senvolvimento do sistema de deteccéo e os testes efetuados.

As etapas de desenvolvimento foram divididas em cinco frentes, detalhdas nas
secgOes 4.1 a 4.5 e resumidas conforme a seguir:

» Construgdo de um dataset complementar: foi compilado um conjunto de dados
que amplia os disponiveis na literatura, incorporando caracteristicas relevantes
para o aprendizado de modelos de detecg¢ao, como diferentes angulos de visao
(como os de cameras de vigilancia), imagens de ambientes industriais e de cons-
trucéo civil ou presenca de acessorios de cabeca. Além disso, visando reduzir
viés de treinamento do modelo, buscou-se garantir um equilibrio entre as classes
de deteccado,ampliando o niumero de instancias da classe “sem capacete”;

» Treinamento do detector de EPIs: para possibilitar os testes de mitigacado de
alarmes falsos para automagdes preventivas em videos, foi necessario dispor de
um modelo de deteccdo com desempenho semelhante ao estado da arte. Assim,
desenvolveu-se um detector baseado na arquitetura YOLOv12, na versao small,
capaz de atender aos requisitos de desempenho para os testes.

» Geracgao de videos e testes de deteccao: foram criados e coletados videos con-
tendo pessoas utilizando capacete ou ndo, considerando diferentes distancias e
cenarios. Por meio desses videos foi avaliada a eficacia do detector YOLO12s
treinados nos datasets distintos.

» Testes de erros de deteccao e filiragens: Os videos foram aplicados no detector e
no sistema com filtragem, sendo verificado os resultados com duas abordagens
distintas, uma utilizando algoritmos de rastreamento de objetos e outra sem ras-
treamento.

As etapas de execugao do sistema estéo ilustradas na Figura 8 onde é pos-
sivel identificar a representacdo dos bancos de imagens de diferentes fontes, assim
podendo ser formado um dataset Unico para o treinamento do modelo de deteccao.

4.1 Construcao do Dataset

Nesta etapa, foi elaborado um conjunto de imagens para o treinamento do de-
tector, a partir da coleta de dados de diversos datasets existentes. O objetivo foi compi-
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Figura 8 — Procedimentos para a elaboracéo do sistema de visdo computacional para
inspecao automatica de EPls. Fonte: do autor.

lar um numero de instancias superior ao disponivel em conjuntos publicamente aces-
siveis, como os listados por Di et al. (2024): SWHD(Formado pelo SHD(Otgonbold
et al., 2022)), GDUT-HWD(Formado pela unido do SHD e SCUT-Head(Peng et al.,
2018)), PictorV3, CHV, CHVG e FZU-PPE. Ainda mais, buscou-se construir um data-
set mais generalista, contemplando diferentes cenarios e variados angulos de visao,
reduzindo o risco de sobreajuste a contextos especificos, o que poderia comprometer
o desempenho do detector em situagdes praticas.

Para o pré-processamento e formatacao das imagens, utilizou-se a plataforma
Roboflow® (Dwyer; Nelson; Hansen, 2024). As classes foram organizadas como “com
capacete” e “sem capacete”. Essa abordagem, que identifica a auséncia do EPI a par-
tir da deteccao da regidao completa da cabeca, foi empregada em trabalhos anteriores,
como Nath, Behzadan e Paal (2020) e Otgonbold et al. (2022), e permite classificar se
o individuo esta utilizando o equipamento de protecao ou nao.

4.1.1 Alteracoes para augmentation

Para aumentar a variabilidade visual dos conjuntos de imagens e aprimorar a
capacidade de generalizagdo do modelo, foram aplicadas técnicas de data augmenta-
tion, conforme Capitulo 3.2.

As transformacdes foram realizadas no ambiente de manipulagcédo de imagens
do Roboflow®. O objetivo néo foi apenas expandir o nimero de amostras, mas também
expor o modelo a uma variedade maior de condi¢des visuais durante o treinamento.
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Entre as possiveis transformacdes geométricas, foram selecionadas aquelas
que aumentam a diversidade do conjunto sem comprometer a aparéncia realista das
pessoas e dos capacetes. Assim, as modificacdes foram aplicadas de forma a evitar
distorcbes excessivas que pudessem descaracterizar os objetos alvo de aprendiza-
gem. As transformacdes utilizadas estao detalhadas a seguir:

* Flip Horizontal: consiste no espelhamento das imagens na direcéo horizontal. In-
serido para que o modelo aprenda que a orientagao lateral (esquerda ou direita)
nao é um fator determinante para a presenca ou auséncia do capacete.

* Brightness: ajuste do brilho das imagens entre -25% e +25%, a fim de simular
diferentes condi¢des de iluminagao.

* Blur: aplicagao de desfoque com raio de até 1 px, o que resulta em imagens com
foco imperfeito, simulando condigdes de baixa nitidez.

» Noise: adi¢cao de ruido em até 1,5% dos pixels da imagem, o que contribui para
aumentar a tolerancia a imperfeicées da captura de imagem.

* Rotation: rotacdo das imagens em torno do seu centro com variagao de +15°,
simulando angulos de captura diferentes e aumentando a capacidade do modelo
a mudancas de orientacao do individuo com relagdo a camera.

A partir dessas configuracdes, as transformagdes foram aplicadas a subconjun-
tos de imagens dos datasets. A quantidade final de imagens e instancias por classe,
apos os pré-processamentos, pode ser verificada na Tabela 5. As fontes das imagens
e o tratamento especifico dado a cada conjunto sao descritos a seguir.

Imagens do SFCHD

O dataset SFCHD, publicado por Yu et al. (2024), contém imagens anotadas de
pessoas com e sem capacete, capturadas em ambientes industriais a partir de videos
de cameras de vigilancia.

O conjunto original continha anotacdes de outras classes e imagens com mar-
cacgdes nao pertinentes a este trabalho, as quais foram removidas.

Do conjunto resultante e utilizado para treinamento, foram selecionadas 200
imagens que continham a classe “cabeca” e a elas foram aplicadas as transformacdes
de augmentation. Esse procedimento visou aumentar o niumero de instancias classe
“cabeca” e inserir novas imagens com caracteriticas distintas.
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Imagens do CHV

Este conjunto Color Helmet Vest CHV (Wang et al., 2021) contém imagens
tanto de capacetes coloridos como de coletes de trabalho anotados. As imagens sao
de diversos contextos, com varias fotografias de construcao civil e imagens com alta
qualidade.

Desse dataset, foi extraido um subconjunto de 500 imagens. Como as ano-
tacOes originais dos capacetes delimitavam apenas o equipamento e ndo a cabeca
inteira, foi necessario retificar todas as instancias dessa classe nas 500 imagens se-
lecionadas.

A esse subconjunto reanotado, aplicaram-se as transformacgdes de augmenta-
tion.

Imagens do SHEL5K

Este dataset (Otgonbold et al., 2022) foi formado através de melhorias apli-
cadas ao dataset SHD(ANDREWMVD, 2020), incluindo alteragbes de augmentations
geomeétricas, criacao de novos labels e e retificacao de labels.

Para a utilizacdo dessas imagens, foram removidas as classes néo pertinentes,
assim como as imagens que nao continham as duas classes de interesse. Nesse
conjunto nao foram aplicadas augmentations pois os autores ja haviam implementado.

Imagens do CCTV-Head

Este é um projeto HeadDetectionCCTV (Then, 2023) esta presente no Roboflow®
(Dwyer; Nelson; Hansen, 2024). Desse conjunto, selecionou-se um subconjunto de
288 imagens, ao qual foram aplicadas as técnicas de augmentation.

Imagens do SCUT-Head

Este também é um projeto SCUT-HEAD (Peng et al., 2018) que advém do
Roboflow® (Dwyer; Nelson; Hansen, 2024) e possui um nimero total de 4.390 ima-
gens e 109.788 instancias de cabecas sem capacete. As imagens em sua grande
maioria sdo de angulo de cameras de vigilancia e possuem varias pessoas em cada
quadro.

Desse conjunto, formou-se um subconjunto de 471 imagens. A partir desse
subconjunto, foram aplicadas as técnicas de augmentation em 310 imagens.
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Tabela 5 — Descricdo quantitativa dos conjuntos de imagens formados apds pré-

processamentos.
Dataset ngntidade Instancias Instancias
de imagens com capacete sem capacete

SFCHD 11.692 14.291 1.478
CHV 896 1741 339
SHEL5K 4.956 16.051 6.120
CCTV-Head 1.012 0 4.853
SCUT-Head 781 0 17.169
SH 19337 29.328 30.559

4.1.2 Compilacao apos pré-processamento

Apoés a etapa de pré-processamento e aplicagdo das transformagdes de aug-
mentation, cada um dos datasets estavam separados em subconjuntos de treina-
mento, validagéo e teste, com proporgcédo 80:10:10. Com essa formatacéao eles foram
unidos e compilados em um novo dataset nomeado SH.

Os conjuntos SHEL5K, SFCHD e CHV apresentavam predominancia de instan-
cias da classe “com capacete”, o que poderia introduzir viés no treinamento do modelo.
Além disso, no SFCHD observou-se uma escassa representacao de individuos com
diferentes aderecos de cabeca e, no SHEL5K algumas imagens foram capturadas em
contextos pouco realistas ou extraidas de fotografias disponiveis na web.

A distribuicao final de instancias por classe pode ser observada na Figura 9,
que evidencia o melhor balanceamento e o maior niumero de instancias ap6s a com-
pilagdo do novo conjunto.

EEE Com capacete
Imm Sem capacete

30000 +

25000+

20000+

15000

Nimero de instancias

10000

5000 ~

SHELSK
Dataset

Figura 9 — Distribuicdo de instancias por classe dos datasets SH, SHEL5K e SFCHD.
As classes “com capacete” e “sem capacete” estao indicadas por cores
distintas. Fonte: do autor.
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4.2 Treinamento do Detector

Para o desenvolvimento dos modelos e a realizagao dos testes computacionais,
foi utilizada a plataforma Google® Colab (Colaboratory). Esse ambiente disponibiliza
recursos do Jupyter Notebook em instancias com acesso a GPU NVIDIA® T4, o que
permite reduzir o tempo de treinamento e de execucao dos modelos.

Durante o treinamento e os testes do YOLO, foi utilizada a biblioteca Ultraly-
tics ® (ULTRALYTICS, 2025), que fornece suporte a implementagéo e ao ajuste dos
modelos de deteccado. Essa biblioteca € desenvolvida a partir do framework de Deep
Learning PyTorch, em Python. Para iniciar o treinamento, foi importado um modelo
YOLO pré-treinado no dataset COCO (Lin et al., 2014), empregando a técnica de
Transfer Learning (ver Capitulo 3.1.4). Desse modo, os conjunto de imagens descrito
no Capitulo 4.1 foram utilizados para o fine-tuning do detector.

A escolha da arquitetura do modelo de deteccéao influencia diretamente o de-
sempenho do sistema. Assim, a analise de trabalhos relacionados, com verificagcao
das arquiteturas empregadas, configuracdes de treinamento e resultados experimen-
tais, € fundamental para o desenvolvimento de um modelo capaz de alcancar desem-
penho compativel com o estado da arte.

Desse modo, ao empregar um detector de Ultima versao concebida com tes-
tes comparativos demonstrados em seu langcamento como o caso da versao YO-
LOv12 (Tian; Ye; Doermann, 2025), adotar configuracdes andlogas as descritas na
literatura, conduzir treinamentos com conjuntos de imagens semelhantes aos utili-
zados nas publicagdes da area, conforme exposto no Capitulo 4.1, ou até incluindo
cenarios mais desafiadores, como as imagens do conjunto SFCHD(Capitulo 4.1), e
obter resultados de desempenho de treinamento melhores ou semelhantes aos traba-
Ihos recentes na area (ver o Capitulo 3.1.5), a operacao do algoritmo de deteccao de
capacetes empregado neste trabalho adquiri validade experimental.

Consequentemente, o detector de capacetes desenvolvido para atuagdo em
testes de comparagdes de filtragens ou em afericbes em cenarios com novos videos,
fornece evidéncias adicionais sobre o comportamento e a aplicabilidade no ambito de
sistemas automatizados para conformidade de uso de EPI’s.

4.2.1 Evidéncias dos treinamentos com os datasets e o YOLO

Com base em estudos recentes na area de deteccao de EPI's (Lee; Choi; Choi,
2023; Ahmad; Rahimi, 2024) e, considerando tanto o desempenho de arquiteturas
distintas ou com versdes anteriores, como descrito no Capitulo 3.1.5, foi selecionada
a versao mais recente, YOLOv12 (Tian; Ye; Doermann, 2025).

Pela observagéo de trabalhos correlatos, iniciou-se a configuragéo do treina-
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mento do modelo detector, observando o trabalho de Wang et al. (2021), que utilizou
o YOLOVS5 treinado em ambiente Ultralytics® com as bibliotecas PyTorch, empregando
o otimizador SGD, taxa de aprendizado inicial de 0,01, batch size de 32 e pesos pre-
treinados, além de dividir o conjunto de dados em 80% para treinamento, 10% para
validacao e 10% para teste. Também foi observado o trabalho de (Zaidi et al., 2024),
que comparou diferentes otimizadores (SGD, Adam, AdamW, AdaMax, NAdam e RA-
dam) utilizando YOLOv8 e assim mostrou os melhores desempenhos do SGD e do
AdamW, com valores de mAP de 0.867 e 0.860, respectivamente, na validagao.

Para a definicdo do modelo a ser aplicado nas etapas subsequentes, foram
conduzidos treinamentos utilizando os otimizadores AdamW e SGD, com configura-
¢cbes de hyperparametros alteradas até que ocorresse a convergéncia do aprendizado
ao longo das épocas. As medidas de loss e mAP obtidas durante o processo de trei-
namento do modelo com o conjunto SH, estdo apresentadas nas Figuras 10 e11.
Considerando o uso do modelo YOLO12 pré-treinado, com arquitetura e caracteristi-
cas para trasnsfer learning explicadas no Capitulo 3.1.4, foram realizadas 120 épocas
de treinamento, niumero suficiente para estabilizar as curvas de perda, sem ganhos
expressivos adicionais em Precision e Recall.

A escolha dos hiperparametros foi baseada nas configuracées padrao reco-
mendadas para modelos da familia YOLO, sendo posteriormente ajustada empirica-
mente a partir do comportamento das curvas de treinamento e validagdo. Foram ava-
liados os otimizadores SGD e AdamW, considerando suas caracteristicas de conver-
géncia e generalizagdo, sendo selecionado, em cada caso, aquele que apresentou
melhor compromisso entre redugéo de perdas e desempenho em mAP.

A seguir, na Tabela 6, sdo apresentados os hiperparametros utilizados para o
modelo final utilizado nos testes em videos e mitigacdo de alarmes. Este modelo foi
treinado com uso das configuragdes em modo padrao da Ultralytics, porém foi desabi-
litado no arquivo “build.py” a utilizagdo automatica de augmentation na épocas finais.

Tabela 6 — Hiperparametros utilizados no treinamento do modelo final.

Parametro Valor
Modelo YOLO v12 small
Epochs 120

Batch size 32

LrO 0.01

Lrf 0.01
Image size 640x640
Dataset split 80:10:10
Optimizer SGD
Momentum 0.937

Weight decay 0.0005
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Figura 10 — Medidas de mAP@0.5 durante o treinamento. Utilizando o YOLO12s, oti-
mizadores SGD e AdamW e o dataset SH.

Além do conjunto SH, o modelo YOLO12s também foi treinado utilizando os
datasets SFCHD e SHEL5K. As Figuras 12 13, 14 e 15 apresentam as curvas de
perdas e a evolucao da métrica mAP@0.5 no conjunto de validacéo. A otimizacao de
pesos foi realizada com 0 SGD e AdamW e foram escolhidos os modelos com melho-
res resultados de diminuicdo de perdas e na métricas mAP. As tabelas 7 e 8 expéem
a configuracao de treinamento do modelos escolhidos para avangar em testes.

Tabela 7 — Hiperparametros utilizados no treinamento do modelo final com o0 SHEL5K.

Parametro Valor
Modelo YOLO v12 small
Epochs 77
Batch size 32
LrO 0.0004
Lrf 0.01
Image size 640x640
Dataset split 80:10:10
Optimizer AdamW
Momentum 0.9
Weight decay 0.0004

Os dados de treinamento, tais como as tabelas de perdas, métricas e modelos
treinados, podem ser acessados pelo Anexo 6.1 deste documento.
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Figura 11 — Medidas de perdas durante o treinamento. Utilizando o YOLO12s, otimi-
zadores SGD e AdamW e o dataset SH.

Tabela 8 — Hiperparametros utilizados no treinamento do modelo final com o SFCHD.

Parametro Valor
Modelo YOLO v12 small
Epochs 111
Batch size 32
LrO 0.005
Lrf 0.01
Image size 640x640
Dataset split 80:10:10
Optimizer SGD
Momentum 0.937
Weight decay 0.001
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Figura 14 — Medida mAP@0.5 durante o treinamento com o dataset SHEL5K,

YOLO12s com o otimizador AdamW.
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Figura 15 — Medida de perdas durante o treinamento com o dataset SHEL5K,
YOLO12s e otimizador AdamW.

4.3 Algoritmos para supressao de falsas deteccoes

A fim de reduzir erros na inferéncia do uso de EPIs, foram implementadas duas
abordagens de mitigacao de falsos alarmes: uma baseada em buffer temporal de ima-
gens e outra fundamentada em rastreadores de multiplos objetos (MOT - Multi-Object
Tracking).

4.3.1 Filtragem Temporal

A primeira abordagem de filtragem temporal, baseado em (Zaidi et al., 2024),
considera os resultados de detecgdo ao longo de uma janela deslizante, cuja dimen-
sao é proporcional a taxa de quadros por segundo e ao tempo de inspecao definido
para o local. Nessa abordagem, € mantida uma fila com os resultados de classificagao
de cada quadro, por exemplo, 30 resultados de quadros sdo considerados no calculo
de percentual.

A cada novo quadro processado, registra-se o valor 0 para ocorréncias de nao
conformidade (sem EPI) e 1 para detec¢des conformes (com EPI). Ao final da janela,
calcula-se o percentual de quadros com valor 0. Caso esse valor ultrapasse um valor
arbitrario de 70% um alarme € acionado.
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4.3.2 Filtragem com Rastreadores MOT

A segunda abordagem de filtragem emprega algoritmos de rastreamento de
multiplos objetos (MOT), realizada de forma semelhante a Lema2023. Foram utilizados
os rastreadores BoT-SORT e StrongSORT, disponibilizados por (Brostrom, 2023).

Esses rastreadores atribuem identificadores unicos (IDs) a cada objeto detec-
tado e preservam suas respectivas classes, permitindo o acompanhamento individua-
lizado ao longo do tempo. Essa abordagem reduz a interferéncia de deteccdes inter-
mitentes ou instaveis, além de evitar falsos alarmes causados por objetos estaticos ou
por mudancas momentaneas na visibilidade do capacete.

Para que o rastreador funcione em compatibilidade com o detector, os hiperpa-
rametros foram ajustados empiricamente e levaram em consideracao a taxa de qua-
dros por segundo e o grau de confianga das deteccdes da saida YOLO.

Os hiperparametros utilizados para o BoT-SORT com e sem RelD estao lista-
dos na Tabela 9 e descritos abaixo:

» per_class: Define se o rastreamento sera realizado separadamente por classe.
Neste trabalho nao foi separado o rastreamento por classe para mante-lo mesmo
apds pequenas alteragdes de classe.

* track_high_thresh: Limiar de confianga para que um objeto seja considerado
como parte do rastreamento.

* track_low_thresh: Um limiar intermediario para considerar como objeto candi-
dadato ao rastreamento.

* new_track_thresh: Valor minimo de confianga para iniciar um novo rastreamento
(ID).

» track_buffer: Quantidade de quadros em que o objeto pode estar ausente antes
do ID ser descartado.

* match_thresh: Limiar para associagao entre detecgdes e rastros com base em
medidas de similaridade.

» proximity_thresh: Distancia méxima permitida entre detec¢des para associa-
¢ao inicial com base em localizagao.

» appearance_thresh: Limiar de similaridade visual extraida por reidentificacdo
(RelD).

» frame_rate: Taxa de quadros usada para ajustar a dinamica do rastreador ao
video processado.
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» fuse_first_associate: Define se a fusdo das informagdes de aparéncia e mo-
vimento é aplicada na primeira etapa de associagao.

* with_reid: Indica se o mddulo de reidentificacdo esta habilitado. Para o Bot-
SORT sem RelD é configurado como False.

Tabela 9 — Hiperparametros utilizados na configuracéo do rastreador BoT-SORT.

Parametro Valor
per_class False
track_high thresh 0.5
track_low_thresh 0.5
new_track_thresh 0.6
track_buffer 5
match_thresh 0.6
proximity_thresh 0.4
appearance_thresh 0.7
frame _rate 30
fuse first _associate False
with reid True

De mesma forma, o rastreador StrongSORT foi configurado seguindo ajustes
empiricos. A Tabela 10 apresenta os hiperparametros utilizados.

* max_cos_dist: Distdncia maxima entre vetores de aparéncia para associacao
por RelD.

* max_iou_dist: Limiar maximo de distancia baseada em loU (interseg¢édo sobre
uniao) para associagao.

* max_age: Quantidade de quadros em que o objeto pode estar ausente antes do
ID ser descartado

* n_init: NUmero minimo de quadros para confirmar um novo ID.

* nn_budget: Limite do buffer de vetores de aparéncia para cada ID. Valores altos
podem impactar no custo computacional.

* mc_lambda: Peso de regularizacdo do modelo de movimento.

» ema_alpha: Fator de suavizacdo da média mével exponencial dos vetores de
aparéncia.
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Tabela 10 — Principais hiperparametros utilizados no rastreador StrongSORT.

Parametro Valor

max_cos_dist 0.3
max_iou_dist 0.7

max_age 8
n_init 3
nn_budget 10
mc_lambda 0.9
ema_alpha 0.4

4.4 Videos e imagens dos testes

Os videos utilizados foram obtidos por meio de extracao da internet ou com
autoria propria em locais do campus da universidade.

Para os videos realizados na universidade, foi utilizado um smartphone Sam-
sung A15, que possui um sensor Hynix Hi5022Q e gravou os videos em resolucao de
1280x 720 pixels.

Para que o angulo de captura se assemelhasse ao utilizado por cameras de
vigilancia instaladas em locais de trabalho, foi utilizado um suporte com elevagdo em
relacdo ao chao, ajustado entre 2,5 metros e 3,0 metros de altura.

Todos os videos tiveram o intuito de aferir possiveis erros de detecgédo e o com-
portamento da mitigagdo de alarmes falsos, para isso situagdes de diferentes cores
de capacetes, tipos de iluminacao, distancias, ou nimero de pessoas foram alteradas,
ampliando a diversidade de testes.

A seguir, sdo descritos os videos utilizados:

* Video 1: Video obtido de uma fonte da internet (VIDEEZY, 2025) e utilizado para
testes tanto de deteccdes errbneas quanto de filtragem de erros. Ele foi arma-
zenado em quadros de imagem de 640x640 pixels e duracao de 6 segundos. O
video, gravado em ambiente externo e préximo a um porto, mostra um individuo
que caminha em direcdo a camera utilizando capacete e o retira por aproxima-
damente metade do tempo do video.

* Video 2: Gravado no campus da universidade, possuindo quadros de imagem de
1280x 720 pixels e duragéao de 30 segundos, podendo ser acessado pelo Anexo
6.1. Para a gravacao, a camera foi posicionada a uma altura de 2,5 metros em
um ambiente externo com iluminagao natural. Neste video, um individuo veste e
também retira o capacete, caminhando em diferentes dire¢des, variando a dis-
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tancia em relacdo a camera entre 5 metros a 10 metros, inclinando o corpo e
também se abaixando.

Video 3: Gravado no campus da universidade, possuindo quadros de imagem de
1280x 720 pixels e duracao de 10 segundos. Para a gravacao, a camera foi posi-
cionada a uma altura de 2,90 metros em uma sala com diversos equipamentos e
mesas e com iluminagao artificial. No video, dois individuos caminham ao redor
de mesas de equipamentos, com uma distancia em relacdo a camera de 6 a 7
metros. Os capacetes utilizados foram de cores azul e amarelo e os individuos
retiram e recolocam os capacetes.

Video 4: Gravado no campus da universidade, possuindo quadros de imagem
de 1280x720 pixels e duracédo de 30 segundos, podendo ser acessado pelo
Anexo 6.1. Para a gravagao, a camera foi posicionada a uma altura de 2,90 me-
tros em uma sala com diversos equipamentos e mesas. Essa sala estava com
luminosidade intencionalmente baixa. No video, ha um individuo com capacete
branco que caminha em torno de uma mesa de equipamentos e retira e recoloca
0 capacete por alguns segundos. Ele caminha numa faixa de 4 a 5 metros da
camera.

Video 5: Gravado no campus da universidade, possuindo quadros de imagem de
1280x 720 pixels e duragao de 30 segundos, podendo ser acessado pelo Anexo
6.1. Para a gravacao, a camera foi posicionada a uma altura de 2,5 metros em
um ambiente externo iluminagéo natural. Neste video, um individuo utiliza boné
durante todo o periodo do video e caminha em diferentes dire¢gdes, variando a
distancia em relacdo a camera entre 5 metros a 10 metros, inclinando o corpo e
também se abaixando.

Video 6: Gravado no campus da universidade, possuindo quadros de imagem
de 1280x720 pixels e duragdo de 60 segundos. Para a gravacéo, a camera foi
posicionada a uma altura de 2,90 metros em uma sala com diversos equipa-
mentos e mesas e, com iluminagéo artificial. No video, existem dois individuos
com capacetes de cor branca e azul e eles caminham em torno de uma mesa
de equipamentos. Ambos os individuos retiram e recolocam os capacetes por
alguns segundos. Eles caminharam numa faixa de 6 a 7 metros em relagéo a
camera.

Video 7: Gravado no campus da universidade, possuindo quadros de imagem de
1280x 720 pixels e duracao de 120 segundos. Para a gravacao, a camera foi po-
sicionada a uma altura de 2,90 metros em uma sala com diversos equipamentos
e mesas e, com iluminacgdo artificial. De forma semelhante ao video 6, existem
dois individuos e desta vez os capacetes sao de cores branca e amarela e eles
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caminham por toda a sala, alterando a direcao, passando um pela frente do ou-
tro e alterando a distancia em relacdo a caAmera numa faixa de 3 a 8 metros em
relacdo a camera. Ambos os individuos retiram e recolocam o0s capacetes por
alguns segundos.

Video 8: Gravado no campus da universidade, possuindo quadros de imagem
de 1280x720 pixels e duragdo de 30 segundos. Para a gravacéo, a camera foi
posicionada a uma altura de 2,5 metros em um ambiente externo com ilumina-
cao natural. Neste video, um individuo retira o capacete por poucos segundos e
depois caminha de uma distancia de 3 metros a 10 metros percorrendo a regiéo.
Durante alguns segundos sai do quadro de video e retorna e em outro momento
se abaixa, ficando com o tronco na posi¢ao horizontal. A Figura 31 demonstra
esses trechos citados e as detec¢des ou nao detecgdes.

Video 9: Gravado no campus da universidade, possuindo quadros de imagem
de 1280x 720 pixels e duragao de 60 segundos. Para a gravacao, a camera foi
posicionada a uma altura de 2,90 metros em uma sala com iluminagao artificial.
Neste video, um individuo retira e recoloca o capacete em alguns momentos e
também caminha de uma distancia de 6 metros a 12 metros.

Video 10: Gravado no campus da universidade, possuindo quadros de imagem
de 1280x720 pixels. Para a gravacao, foi utilizado um corredor com ilumina-
¢ao natural, apresentado na Figura 16, no qual a camera foi posicionada a uma
altura de 2,80 metros. Neste conjunto de videos, um individuo foi registrado ca-
minhando em diferentes distancias em relacdo a camera, variando de 3 a 15
metros, com espagamento de 3 metros entre cada posi¢cdo, com o objetivo de
avaliar o impacto da distancia na qualidade das deteccoes.
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Figura 16 — Local utilizado para avaliar as confiangas das inferéncias do detector
YOLO12s-SH em funcéao da variacao da distancia em relacao a camera.

Para que os resultados das inferéncias e da geracado de alarmes possam ser
analisados posteriormente, a Figura 17 ilustra por meio de linhas do tempo onde ocor-
reu o nao uso do EPI e, também mostra os tempos os trechos com erros simulados e
gue serao descritos na Segao 4.4.2.
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Figura 17 — Indicacao dos valores reais do uso e ndo uso do capacete, com indicacao
de erros inseridos em trechos (amarelo) no decorrer do tempo dos videos

4.4.1 Taxa de Quadros por Segundo

Com o intuito de diminuir a carga de processamento das imagens, a taxa de
quadros por segundo (frames per second - FPS) foi diminuida. Os videos originais
foram convertidos para uma taxa quatro vezes menor, 7,5 fps. Essa conversao foi
realizada utilizando a biblioteca ffmpeg(ffmpeg).

Essa etapa permitiu reduzir a quantidade de quadros processados por se-
gundo, mantendo o conteudo visual relevante para a deteccao de eventos de nao
conformidade. Além disso, a redugéo de FPS viabiliza a execu¢ao de multiplos fluxos
de video em paralelo com menor custo computacional, facilitando a futura aplicacéo
do sistema em ambientes com mdultiplas cAmeras ou recursos de hardware limitados.

Os videos foram processados em duas taxas de quadros por segundo € a com-
paracdo manteve-se em relagdo a quantidade de alarmes e sua coeréncia com os real
caso de nao conformidade.

4.4.2 Erros de deteccao

Os videos coletados foram submetidos ao detector e também aos médulos de
rastreamento e filtragem. Porém, para a validacao especifica da capacidade de filtra-
gem frente a erros na saida do detector, isto é, casos em que o YOLO produz falsos
positivos de ndo uso de capacete (classe 0), foram criados trechos artificiais no fluxo
do algoritmo. Nesses trechos, indicados na Figura 17, o algoritmo de filtragem recebe
propositalmente detec¢des alteradas, simulando respostas incorretas do detector ao

120
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modificar a classe de deteccao de 1 (com capacete) para 0 (sem capacete), além de
ajustar a confianca para valores intermediarios (entre 0,5 e 0,7). Essas variaveis al-
teradas foram a class _id e a conf, sendo realizadas diretamente na saida do YOLO,
antes do processamento pelo médulo subsequente.

Os videos e simulacdes foram submetidos aos testes com os dois rastreadores
e também ao modelo com filtragem sem rastreamento. Os resultados foram compara-
dos e estao presentes no préximo préximo capitulo de resultados.

4.5 Testes de erros de deteccao e filtragem

Com o objetivo de comparar o impacto da aplicagéo de diferentes estratégias
de filtragem sobre o tempo de processamento e a geracédo de alarmes, foram desen-
volvidos pipelines especificos para os quatro métodos avaliados: sem rastreador; com
o rastreador BotSORT com RelD; com o rastreador BotSORT sem RelD e, com o ras-
treador StrongSORT. Cada um desses métodos foram realizados por cinco vezes para
obtencao de um valor médio de resultado.

Os experimentos foram realizados na plataforma Google Colab, com acesso
a uma GPU NVIDIA Tesla T4. O modelo YOLO12s-SH foi utilizado e o video e mo-
delo foram carregados para o ambiente de execucdo da instancia do Colab. O video
foi executado dentro do mesmo script de testes, sendo que antes de cada videos
foram aplicadas rotinas de liberacao de cache da GPU e coleta de lixo da memodria
(torch.cuda.empty_cache() e gc.collect()), a fim de reduzir a interferéncia de residuos
de memdria em cada execucgao.

O cébdigo completo utilizado para os testes encontra-se no Apéndice 6.1.
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5 RESULTADOS

Nesta secao, sdo apresentados e analisados os resultados obtidos com a apli-
cacao do modelo YOLO12s em videos, sob diferentes configuracbes de teste e mé-
todos de mitigacdo de alarmes, com foco na avaliagcdo do desempenho do sistema
proposto.

5.1 Desempenho dos modelos treinados

Através dos detectores treinados foi possivel avaliar seus desempenhos e ve-
rificar quais modelos obtiveram melhores performances em situacées de videos de
cenarios distintos.

Inicialmente, para comparacao, o cruzamento de afericbes nos conjuntos de
testes esta apresentado na Tabela 11. Como descrito no capitulo de metodologia, 0os
conjuntos de teste foram separados antes da compilacdo do conjunto final, denomi-
nado SH neste trabalho.

Tabela 11 — Cruzamento de treino e teste do YOLO12s em diferentes datasets de uso
de capacete.

Conjunto de  Medidas no conjunto de teste (P; R; mAP50)*

treino SH SFCHD SHELSK
SH 0.96;0,90;0,96 0,91,0,86;0,92 0,92;0,85;0,93
SFCHD 0,88;0,71;0,77 0,94;0,85;0,92 0,56;0,27;0,33

SHEL5K 0,69;0,48;0,52 0,45;0,38;0,34 0,90;0,85;0,90
*P: Precisao ; R: Revocagéo; mAP@0.5: Média da Precisdo Média com /oU de 50%.

Os testes no proprio subconjunto de cada dataset mostraram um mAP acima
de 90% e pertinente com outros trabalhos na area. Mesmo unindo varias imagens
e utilizando imagens de cenarios com baixa iluminagdo e com cenarios com maior
distancia, ou objetos sobrepostos, como presentes nas imagens do conjunto SFCHD,
o treinamento com o conjunto SH resultou em um mAP de 0,96, que € um valor alto
para este tipo de contexto de detecgéo, como descrito no Capitulo 3.1.5 .

5.1.1 Comparacao nos videos

Para melhorar a andlise de desempenho de deteccado dos modelos, foram pro-
cessados os videos 1, 2, 3 e 4 (Capitulo 4.4) com cada um dos trés modelos gerados.
Dessa forma, pode-se inferir com maior segurancga sobre o desempenho dos modelos
em cenarios externos distintos.
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Para o video 1 os valores de acertos e erros foram organizados em matrizes
que permitem identificar os casos de detecc¢des corretas ou incorretas, apresentadas
na Figura 18. Essas matrizes sintetizam o eficacia dos modelos ao longo dos quadros
do video.

Baseando-se no total de ocorréncias registradas em cada matriz, é possivel
calcular o percentual de 89,33% de acertos nas inferéncias realizadas para o treina-
mento com o SH. O mesmo calculo foi feito para 0 SFCHD e o SHEL5K, revelando
percentuais de 48,54% e 78,27%, respectivamente.

O modelo SFCHD apresentou um numero elevado de falhas de classes e
os exemplos dessas falhas de deteccédo pode ser vistos na Figura19. Os modelos
SHEL5K e SH exibiram menos falhas de classes, entretando o SHEL5K mostrou maior
dificuldade em identificar corretamente os objetos na imagem, com 39 nao detecc¢oes.
Ja o modelo SH cometeu erros ao identificar o ndo uso de capacete em objetos que
ndo eram relativos a regido da cabeca da pessoa em 12 ocasides. Alguns casos de
falhas do SHEL5K e do SH estdo também demonstrados na Figura19.

Para ampliar a investigacao, foi escolhido o video 2 para as comparagdes em
um cenario distinto do video 1. No video 2, o0 angulo de visdo da camera é elevado em
relacdo ao solo, capturando imagens de forma semelhante a cameras de vigilancia. O
individuo caminha no cenario utilizando e retirando o capacete.

As matrizes da Figura 20 mostram que, neste cendrio, 0 modelo treinado com o
dataset SH obteve desempenho superior: do total de ocorréncias registradas em cada
matriz, observa-se um percentual de 95,52

E relevante observar o erro de deteccdo dos trés modelos na inferéncia do uso
de capacete nos momentos em que o individuo passa em frente a abébada, formando
uma semelhanga com o uso de capacete, podendo ser visto pela Figura 21 . Outras
situagdes dinamicas como essa podem ocorrer em cenarios reais, assim ocasionando
deteccgdes incorretas.
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Figura 18 — Video 1: Cruzamento de acertos e erros de detecgbes a partir dos mode-
los YOLO12s treinados nos datasets SH, SHEL5K e SFCHD.
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SHEL5K

cOes a partir dos modelos YOLO12s treinados nos datasets SH, SHEL5K
e SFCHD. O rosto do individuo foi borrado para sua nao identificacao.
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Figura 20 — Video 2: Cruzamento de acertos e erros de detecgdes a partir dos mode-
los YOLO12s treinados nos datasets SH, SHEL5K e SFCHD.
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Figura 21 — Quadros de imagem do video 2. Imagens em situacdes de falhas de detec-
cOes a partir dos modelos YOLO12s treinados nos datasets SH, SHEL5K
e SFCHD.

Outra situacgao utilizada para comparacao foi o video 3, que possui dois indivi-
duos utilizando capacetes de cores amarela e azul. A Figura 22 apresenta exemplos
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de deteccbes para os trés treinamentos.

Com os resultados das inferéncias dispostas pela Tabela 12, é possivel verificar
gue os treinamentos com os datasets SH e SHEL5K foram eficazes na deteccéo de
capacetes de cores distintas, enquanto o SFCHD nao apresentou boa eficacia para
treinar a rede na deteccéo de capacetes dessas cores, resultando em taxas elevadas
de erro e desempenho impraticavel para aplicacdes de automacao.

SH

SHEL5K

Figura 22 — Quadros de imagem do video 3. Exemplo de deteccbes com capacetes
de cores amarelo e azul a partir dos modelos YOLO12s treinados nos
datasets SH, SHEL5K e SFCHD.
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Tabela 12 — Detecgdes no video 3. Video com utilizacdo de capacetes de cores ama-

relo e azul
Ocorréncia SH SHEL5K SFCHD
Deteccbes corretas: uso de capacete 558 568 248
Detecgdes incorretas: uso de capacete 0 0 11
Detecgdes incorretas: sem uso capacete 1 0 0
Sem detectar 24 15 318
Percentual de acerto 95,71% 97,43% 42,98%

Também foi realizada a comparagéao do desepenho dos modelos treinados no
video 4, que foi gravado em um ambiente com luminosidade inferior aos demais vi-
deos. A Figura 23 mostra as principais falhas ocorridas neste cenario, onde o SFCHD
teve um desempenho ineficaz para realizar automacdes, enquanto os modelos SH e
SHEL5K tiveram melhores performances, poréem o SHEL5K teve um elevado niumero
de detecgbes de objetos inexistentes. As matrizes da Figura 24 expdem as informa-
cOes sobre as deteccdes dos trés treinamentos. A partir dessas informacdes os per-
centuais de acertos do SH, SHEL5K e SFCHD foram respectivamente: 100%, 78% e
78,5%.
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Figura 23 — Quadros de imagem do video 4. Exemplo de detecgbes com capacetes
em cenarios com menor luminosidade a partir dos modelos YOLO12s trei-
nados nos datasets SH, SHEL5K e SFCHD.
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Figura 24 — Video 4 com cruzamento de acertos e erros de deteccbes a partir dos

modelos YOLO12s treinados nos datasets SH, SHEL5K e SFCHD.
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Pelas verificagdes de desempenho dos modelos, o treinamento com o dataset
SH mostrou-se mais eficaz para a aplicacdo em cenarios reais e para a finalidade de
testes de aplicacées em sistemas autbnomos. Dessa forma, a seguir, sdo investigadas
as detecgdes com o modelo YOLO small com dataset SH, YOLO12s-SH.

5.2 Testes com o YOLO12s-SH

O modelo YOLO treinado com o conjunto de imagens definitivo passou por
mais um teste relevante através do video 5 que possui um individuo caminhando uti-
lizando boné. Pela Figura 25, podem ser vistos exemplos de deteccao com acertos
em disposi¢des distintas da pessoa e um erro de detecg¢ao, confundindo o boné com
a utilizacado de capacete.

A contabilizacdo dos acertos e erros de deteccao esta disposta na Tabela 13,
que demonstra que a maioria das deteccdes foi correta, porém com um numero ele-
vado de falsos registros de uso de capacete, com percentual de 18,63% em relagao ao
total. Esse indicador de funcionamento do detector ndo impediria sua implementacao
em um sistema de automacao, devido ao elevado percentual de acertos na ocorréncia
de nado uso do EPI. Dessa forma, caso o individuo utilize boné em um local de inspe-
¢ao, serao detectadas varias ocorréncias de nao uso do EPI, e o pés-processamento
dessas informagbes pode acionar o alarme com preciséo.

LA BT LA -

Figura 25 — Video 5 com exemplos de utilizacdo de boné. Quadros processados pelo
detector YOLO12s-SH.

Tabela 13 — Deteccgdes no video 5 com o detector YOLO12s-SH. Video com utilizacao

de boné.
Ocorréncia Quantidade
Deteccoes corretas: ndo uso de capacete 691
Deteccoes incorretas: uso de capacete 168
Sem detectar 43

Percentual de acerto 76,61%
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Em outra andlise, o impacto do distanciamento entre o individuo e a camera
sobre o desempenho das deteccdes foi avaliado com base nos valores de confianca
das deteccgdes.

Para cada distancia analisada, foram calculadas as médias de 150 deteccdes
realizadas para os casos: com uso de capacete e sem o uso do equipamento. Os
resultados obtidos sdo apresentados na Tabela 14 que mostra o decréscimo de con-
flanca das deteccbes conforme a pessoa se afasta da camera. Foi notado que na
transicéo para 12 metros ocorreu um descréscimo mais expressivo na qualidade das
inferéncias.

Pelas observagdes, na distancia de 15 metros as detec¢des se aproximaram
do limiar de 0,50 e em muitos casos ocorreram falsas deteccdes.

Avaliando um cendrio de operacao deste detector, a distancia de 12 metros,
neste contexto da Figura 16, mostra-se como uma distancia limite para aplicar os
processamentos posteriores a fim de filtrar e extrair a informacao se o individuo utiliza
ou ndo o EPI.

Tabela 14 — Resultados médios de confianca das detec¢cdes em funcao da distancia

Distancia (m) Confianca média (com capacete) Confianca média (sem capacete)

3 0,8169 0,8180
6 0,7874 0,7979
9 0,7703 0,7172
12 0,6251 0,6603
15 0,5993 0,6323

5.3 Algoritmo de filtragem aplicados

Os algoritmos de filtragem de erros foram implementados com o objetivo de
avaliar seu desempenho em um sistema que utiliza videos como entrada. A seguir,
sao apresentados os resultados obtidos nas etapas de testes dos diferentes modos
de filtragem: sem o uso de rastreadores, com rastreadores e com rastreadores asso-
ciados a reidentificagao.

5.3.1 Filtragens aplicadas ao video 1

Como descrito nas sec¢des anteriores, o video 1, apresentado na Figura 19,
apresenta alguns erros de detecc¢ao, incluindo falsas detecgbes de nao uso de capa-
cete. Para averiguar a eficiéncia da filtragem desses erros, foram aplicados todos os
métodos de filtragem considerados neste trabalho.

A partir da Figura 26, verifica-se que, com a aplicacdo das filtragens, ocorreu
uma reducao no numero de alarmes, principalmente devido a eliminacao de deteccdes
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de nao uso de capacete fora da area de correspondéncia, situacao observada no caso
sem filtro aplicado.

Nesse video, os quatro métodos de filtragem apresentaram alarmes pertinentes
ao nao uso de EPI e, mesmo com a reducao da taxa de amostragem de quadros por
segundo, ocorreu ao menos um alarme na area de ndo uso de capacete.

Legenda:
mmm Com capacete
EEEE Sem capacete
+ Alarmes (30 FPS)
® Alarmes (7.5 FPS)

Strongsort b

Botsort

Botso I’t_REi g . o ————————— |

Filtragens

S €Y 125 1 | (- Y R iy

sem filtro

0 1 2 3
Tempo (s)

Figura 26 — Video 1: geracao de alarmes a partir dos meios de filtragem aplicados.
Quadros processados pelo detector YOLO12s-SH.

5.3.2 Filtragens aplicadas ao video 6

Como descrito na metodologia deste documento, o video 6, com imagens pre-
sentes na Figura 27, contém dois individuos caminhando no cendrio. Para averiguar o
funcionamento do rastreador em cenarios com mais de uma pessoa, foram aplicados
todos os métodos de filtragem considerados neste trabalho.
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Figura 27 — Video 6: imagens de resultado do rastreador Bot-SORT aplicado. Quadros
processados pelo detector YOLO12s-SH.

A medida que ocorreram oscilagdes nas detecgdes, principalmente em funcéo
da retirada e recolocacao do capacete, os identificadores foram sendo alterados e, a
partir deles, as filtragens dos métodos com rastreio foram realizadas. Dessa forma,
quando ocorre a repeticdo de um identificador persistente associado a classe 0, ha
uma maior probabilidade de que realmente tenha ocorrido o ndo uso de EPI por aquele
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individuo.

Legenda:
mmm Com capacete
EEEN Sem capacete
* Alarmes (30 FPS)
@® Alarmes (7.5 FPS)

Strongsort

Botsort

Botsort_Re i cl -1

Filtragens
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sem filtro

0 10 2‘0 3‘0 4‘0 50 60
Tempo (s)

Figura 28 — Video 6: geracao de alarmes a partir dos meios de filtragem aplicados.
Quadros processados pelo detector YOLO12s-SH.

A partir da Figura 28, verifica-se que, com a aplicacédo das filtragens, ocorreu
uma reducdo no numero de alarmes, que foi pequena e proporcional ao tempo de
video amostrado. Também nédo foram identificadas alteracbes nos resultados ao se
comparar 0 uso ou nao da etapa de reidentificagdo no Bot-SORT, controlada pelos
parametros appearance thresh e with reid.

5.3.3 Filtragens aplicadas ao video 7

Como descrito na metodologia deste documento, o video 7, com imagens pre-
sentes na Figura 29, contém dois individuos caminhando no cendrio, se deslocando
por toda a sala. Os rastreadores foram implementados e mostraram a criagdo de iden-
tificadores que persistiram no individuo até a troca de classe pelo detector.



Figura 29 — Video 7: imagens de resultado do rastreador Bot-SORT aplicado. Quadros
processados pelo detector YOLO12s-SH.

Neste video ocorreram duas ocasides de ndo uso de capacete, que estao re-
presentados na Figura 30. Nas duas ocasides ocorreram gatilhos de ativagcao de alar-
mes e também um diminuicdo dos alarmes gerados comparativamente ao caso sem
filtro e sem rastreador.

Ainda neste video notou-se a ndo variagdo de resultados pela remocgédo da
reidentificacdo do BotSORT.
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Strongsort_ Legenda:

mmmm Com capacete
EE Sem capacete
* Alarmes (30 FPS)
® Alarmes (7.5 FPS)

Botsort

Botsort_Reid

Filtragens

sem rastreio .

sem filtro ﬂ

1] 20 40 éO 80 100 120
Tempo (s)

Figura 30 — Video 7: geracdo de alarmes a partir dos meios de filtragem aplicados.
Quadros processados pelo detector YOLO12s-SH.

Como né&o ocorreram detecgdes errdneas neste video, mesmo sem filtragem
os alarmes ficaram correspondentes a area de nao uso de EPI. Porém, ficou evidente
a diminuicdo de numero de alarmes pelos outros métodos.

5.3.4 Filtragens aplicadas ao video 8

O video 8, com imagens apresentadas na Figura 31, teve, em seus testes de
filtragem, a insercéo de erros. Os resultados mostraram que, quando ndo ocorre o pre-
enchimento do gatilho, os alarmes nao sao disparados. No entanto, ao aplicar quan-
tidades de 30 ou 40 quadros errbneos, os alarmes sao disparados e o rastreador se
mantém com o mesmo ID. Dessa forma, também foi verificada a nao repeticdo de
alarmes gerados pelo mesmo identificador, situagdo que poderia ocorrer em casos de
erros persistentes em um cenario.
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Figura 31 — Exemplos de captura de imagem e detec¢édo no video 8. Em uma cena, o
individuo sai parcialmente do quadro de imagem e, em outra, inclina-se,
deixando o capacete na horizontal.

Outra situacao percebida neste video foi a ocorréncia de falso positivo para o
nao uso do capacete em alguns quadros, nos momentos em que o individuo sai par-
cialmente do quadro de imagem, permanecendo com parte da cabeca visivel. Nessa
condicao, o detector realizou deteccdes errbneas; porém, pelas filtragens com os ras-
treadores, como mostra a Figura 32, esse alarme nao foi disparado. Ainda assim, esse
€ um caso que pode ocorrer em cenarios reais, e a definicdo de faixas de deteccao
validas pode prevenir esse tipo de erro.

Quanto as filtragens realizadas, notou-se a diminuicdo do numero de alarmes
e também a semelhanca de resultados quanto ao uso ou nao da reidentificacao.
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Figura 32 — Video 8: geracdo de alarmes a partir dos meios de filtragem aplicados.
Quadros processados pelo detector YOLO12s-SH.

5.3.5 Filtragens aplicadas ao video 9

Os testes realizados no video 9 demonstraram o rastreio do individuo ao longo
do caminho percorrido por ele no cenario. Na Figura 33, é apresentado o caso de fixa-
¢ao do identificador quando ocorrem oscilagdes do detector. No quadro 541, o detector
nao envia deteccodes e, ainda assim, o identificador se manteve associado ao mesmo
individuo. Essa quantidade de quadros em que o rastreador permite permanecer sem
detecgdes € configurada pelos parametros de cada rastreador. Os parametros utili-
zados foram testados ao longo dos diversos ensaios em video e estdo descritos no
Capitulo de Metodologia.

" QUADRO

'QUADRO 53 "QUADRO 541

Figura 33 — Video 9: imagens de resultado do rastreador Strong-SORT aplicado. Qua-
dros processados pelo detector YOLO12s-SH.

Neste video, as deteccbes apresentam oscilagbes quando o individuo se en-
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contra mais distante, a cerca de 12 metros da camera. Nesse contexto, os rastreadores
tiveram a funcao de manter o rastro da deteccéo e possibilitaram o disparo de alarmes
apos o atingimento do limiar estabelecido. A Figura 34 apresenta os alarmes gerados
por todos os métodos de filtragem e também evidencia a diminuicdo do numero de
alarmes quando comparado ao método sem rastreio ou sem filtragem.

Observando a filtragem com 7,5 FPS, nota-se que os rastreadores disparam
significativamente menos alarmes, sendo apenas um para o Bot-SORT e dois para o
Strong-SORT. Essa quantidade pode ser configurada conforme os requisitos de im-
plementacao em software para os cenarios. No caso de se buscar maior precisdo no
disparo e maior confiabilidade, 0 aumento da janela deslizante com o uso de 7,5 FPS
possibilita que os alarmes ocorram apenas em situagdes em que o individuo perma-
nega por um intervalo de tempo maior, com multiplas confirmag¢des do ndo uso de
EPI.

StrongSORT — Legenda:

mmmm Com capacete
NN Sem capacete
* Alarmes (30 FPS)
® Alarmes (7.5 FPS)

BoT-SORT

Botsort_Reid

Filtragens

sem rastreio

sem fthmW

0 10 20 E) 20 50 60
Tempo (s)

Figura 34 — Video 9: geracdo de alarmes a partir dos meios de filtragem aplicados.
Quadros processados pelo detector YOLO12s-SH.

5.3.6 Comparacao da velocidade de execucao

A avaliacao do tempo para processamento computacional para cada algoritmo
de filtragem e rastreamento, foi realizada por meio da compara¢dao do nimero médio
de quadros por segundo. Os quatro métodos de associagdo temporal: filtragem sem
rastreamento, BotSORT sem RelD, StrongSORT e BotSORT com RelD foram imple-
mentados neste teste. Todos os experimentos foram conduzidos utilizando 0 mesmo
video de entrada (video 8, descrito na metodologia) e 0 mesmo modelo de deteccao
YOLO-12s-SH, variando-se exclusivamente o mecanismo de associacao temporal em-
pregado.

A Figura 35 apresenta a comparacao das velocidades de processamento obti-
das para cada método. Observa-se que a abordagem sem rastreamento apresentou
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a maior agilidade para ser processada, alcancando 60,08 FPS.

A utilizacdo do BotSORT sem o mddulo de identificacdo por CNN (RelD) resul-
tou em uma reducao moderada da velocidade de processamento, com FPS de 47,95.
Ainda assim, esse valor se mantém elevado, indicando que o custo associado ao ras-
treamento baseado predominantemente em informacdes geométricas e de movimento
é relativamente baixo e compativel com aplicagcdes em tempo real.

Os casos que incorporam a reidentificacdo apresentaram um FPS médio de
27,96 para o StrongSORT, enquanto o BotSORT com RelD apresentou desempenho
semelhante, com 27,73 FPS. Esses resultados evidenciam o impacto computacional
da etapa de RelD, que demanda inferéncia adicional por CNN para cada detecgéo.

Bot-SORT com RelD

StrongSORT

Bot-SORT Sem RelD

Método de Filtragem

Sem Rastreador

6 lb ZID 3ID 4ID SIU ﬁb
Quadros por segundo

Figura 35 — Comparacéo da velocidade de processamento dos videos pelos algorit-
mos de filtragem

5.4 Contribuicoes

Diante dos questionamentos apresentados no Capitulo 2.2.1, elencam-se as
principais contribuicbes deste trabalho:

1. Investigacao da capacidade de generalizacdao em videos externos aos con-
juntos de treinamento. Foi avaliado o desempenho dos modelos YOLO aplica-
dos a videos reais ndo pertencentes aos contextos de treinamento.

2. Avaliacao da necessidade de rastreadores em sistemas de deteccao de EPI.
Investigou-se se o0 uso de rastreadores, como o StrongSORT, que incorpora uma
CNN para associagao de identidades e impde elevado custo computacional, €
realmente necessario, por meio da comparacao com alternativas computacio-
nalmente menos onerosas.

3. Comparacao entre StrongSORT e BotSORT sem reidentificacao. Foram im-
plementados os algoritmos StrongSORT e BotSORT, incluindo a avaliacdo do
BotSORT com e sem a etapa de identificacdo por CNN, possibilitando mensurar
os efeitos de cada abordagem no contexto da detecgcédo do uso de capacete.

70
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4. Aplicacado e analise do método de filtragem temporal sem rastreador. O
método proposto por Zaidi2024, baseado no uso de buffers e na consisténcia
temporal das deteccgdes, foi aplicado como alternativa ao rastreamento e filtra-
gem por identificadores. A analise permitiu avaliar sua viabilidade na mitigacao

de falsos positivos em videos de cenarios externos aos dos datasets de treina-
mento.
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6 CONCLUSOES

Este trabalho apresentou o desenvolvimento de um sistema de visao computa-
cional para inspec¢ao automatica do uso de capacetes de seguranga, abordando desde
a compilacao de um dataset capaz de atingir métricas pertinentes com o estado da
arte até a implementacao de técnicas de filtragem temporal e rastreamento de obje-
tos. Os resultados demonstraram a eficacia do modelo YOLOv12s treinado no conjunto
SH. A combinacao entre a deteccéo e os algoritmos de rastreamento mostrou-se via-
vel para reduzir falsos alarmes, garantindo que os alarmes sejam acionados apenas
em casos consistentes de ndo conformidade.

A andlise comparativa entre as abordagens de filiragem temporal e de rastre-
amento, em relagdo aos casos sem rastreamento e aos métodos BoT-SORT, com e
sem reidentificacdo, e StrongSORT, evidenciou o impacto da etapa de reidentificagéo
no desempenho computacional do sistema. Observou-se que a utilizacdo de mecanis-
mos de reidentificagdo acarreta um custo significativo no tempo de processamento.

A filtragem temporal sem o uso de rastreadores mostrou-se eficaz nos cenarios
avaliados, contudo, verificou-se um aumento no niumero de alarmes gerados quando
comparada as abordagens baseadas em rastreamento. Esse comportamento decorre
da presenca de multiplas deteccoes independentes ao longo dos quadros, incluindo
falsas deteccodes, que influenciam diretamente o acionamento dos alarmes.

Em relacdo a reducdo da taxa de quadros por segundo, constatou-se que 0s
alarmes continuaram sendo corretamente acionados e que os processos de filtragem
permaneceram funcionais, desde que fossem realizados os devidos ajustes nos pa-
rametros dos rastreadores. Esses resultados indicam a robustez das estratégias de
filtragem e rastreamento mesmo em condicées de menor frequéncia temporal.

A aplicagdo da menor taxa de quadros por segundo com uso do rastreador Bot-
SORT sem reidentificacao se mostrou eficaz para a tarefa, realizando o tratamento dos
videos com um percentual 71% mais agil. Dessa forma, se mostrou como uma solug¢ao
para implementagbes sem onerar demasiadamente o tempo de processamento.

Ainda, pelos trabalhos, os testes demonstram uma boa performace desses al-
goritmos em cenarios de ambientes fechados, com boa iluminagdo e com alcance
maximo de 12 metros.
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6.1 Trabalhos Futuros

Como continuidade deste trabalho, destaca-se a relevancia da implementagao
de protétipos para testes em campo, permanecendo por longos periodos de testes
em ambientes industriais, nos quais 0s alarmes gerados possam ser analisados, bem
como outros possiveis erros de deteccgéo.

Nesse cenario de testes, uma opc¢ao viavel seria a analise da incorporagéo de
imagens do proprio ambiente a ser automatizado, reduzindo a probabilidade de falsas
deteccgdes associadas ao fundo da imagem. Essa etapa seria relevante para investigar
o impacto real da incorporacao dessas imagens nos resultados obtidos.

Também poderiam ser realizadas novas implementa¢des em conjunto de ima-
gens, realizando a estratificacdo dos cenarios, como, por exemplo, por tipo de ilumi-
nagao, distancia e tipo de ambiente.
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APENDICE A - CODIGO DE AVALIACAO DOS MODELOS

Abaixo estd o codigo utilizado para avaliar o modelo YOLO com base nos da-
tasets referenciados:

from ultralytics import YOLO

model = YOLO("/content/drive/MyDrive/Colab Notebooks/SFCHD_YOLOviin/
checkpoints/yolovliin/weights/best.pt")

results = model.val(data=’/content/drive/MyDrive/Colab Notebooks/
SFCHD_YOLOvliin/data_test.yaml’)

metrics = results.results_dict

print (f"Precision: {metrics[’metrics/precision(B)’]:.4f}")

print (f"Recall: {metrics[’metrics/recall(B)’]:.4f}")

print (£"mAP50: {metrics[’metrics/mAP50(B) ’]:.4f}")
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APENDICE B - CODIGO DE AVALIACAO DA FILTRAGEM COM
RASTREIO

Abaixo esta o cédigo utilizado para avaliar o codigo de filtragem por quadros se-
quénciais no tempo. Para os demais modos de filtragem é alterado o tipo de rastreador
ou ele é removido.

#0title Teste com ReID BotSORT
import cv2

import torch

import numpy as np

import time

from pathlib import Path

from ultralytics import YOLO

from boxmot import BotSort

# Configuracoes

model_path = "/content/best.pt"

video_path = "/content/teste3.mp4"
#video_path = "/content/teste4_7.5fps.mpd"
frame_rate = 30

alarm_threshold = 21
history_size = 30
quadros_com_erro = [(425, 440), (700, 715)]

batch_size = 8

device = torch.device(’cuda:0’ if torch.cuda.is_available() else ’cpu’)
model = YOLO(model_path).to(device) .eval()

tracker = BotSort(
reid_weights=Path("osnet_x0_25_msmtl7.pt"),
device=device,
half=True,
per_class=False,
track_high_thresh=0.5,
track_low_thresh=0.5,
new_track_thresh=0.5,
track_buffer=5,
match_thresh=0.4,
proximity_thresh=0.5,
appearance_thresh=0.5,
cmc_method="ecc",
frame_rate=frame_rate,
fuse_first_associate=False,

with_reid=True




vid
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= cv2.VideoCapture(video_path)

if not vid.isOpened():

raise FileNotFoundError (f"Nao foi possivel abrir o video: {
video_path}")

frame_counter = 0 # para calculo do FPS

id_class_count = {} # para contagem das quantias dentro da janela

deslizante

batch_frames = []
start_time = time.time ()
try:

while True:
ret, frame = vid.read()
if not ret:
break

batch_frames.append(frame) #para acumulo antes de aplicar a GPU

# So processa o batch quando atingir o tamanho
if len(batch_frames) == batch_size:
results = model.predict(batch_frames, conf=0.5, verbose=

False, device=device)

for i, result in enumerate(results):
frame_counter += 1

frame_i = batch_frames[i]

# Simular erro forcando classe O dentro do intervalo
estipulado
if any(start <= frame_counter <= end for (start, end) in
quadros_com_erro) :
if len(result.boxes) > 0:
data_copy = result.boxes.data.clone()
data_copyl[:, 5] = 0

result .boxes.data = data_copy

# Conversao para [x1l, yl1, x2, y2, conf, cls]
dets = []
for box in result.boxes:

xyxy = box.xyxy.cpu().numpy () [0]

conf float (box.conf.cpu())
cls = int(box.cls.cpu())
dets.append ([*xyxy, conf, cls])

# passagem para a classe do rastreador




outputs = tracker.update(np.array(dets), frame_i)

for obj in outputs:
track_id = int(obj [4])
class_id = int(obj[6])

# Historico de classes por ID

id_class_count.setdefault (track_id, []).append(
class_id)

id_class_count [track_id] = id_class_count[track_id

J[-history_size:]

# Alarme para classe O
if id_class_count[track_id].count (0) >=
alarm_threshold:
timestamp = frame_counter / frame_rate
minutos = int(timestamp // 60)
segundos = timestamp % 60
print (£f"ALERTA: ID {track_id} com {
alarm_threshold} ocorrencias da classe O!
Tempo: {minutos:02d}:{segundos:05.2f} s")
id_class_count[track_id] = [] # evita alarmes

duplicados
batch_frames = []

# Processar frames restantes no final
if batch_frames:
results = model.predict(batch_frames, conf=0.5, verbose=False,
device=device)
for i, result in enumerate(results):
frame_counter += 1

frame_i = batch_frames[i]

if any(start <= frame_counter <= end for (start, end) in
quadros_com_erro) :

if len(result.boxes) > O:

data_copy = result.boxes.data.clone ()
data_copyl[:, 5] = 0
result.boxes.data = data_copy

dets = []

for box in result.boxes:
Xyxy = box.xyxy.cpu().numpy () [0]
conf = float(box.conf.cpu())
cls = int(box.cls.cpu())
dets.append ([*xyxy, conf, cls])
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outputs = tracker.update(np.array(dets), frame_i)

for obj in outputs:
track_id int Cobj [4])
class_id int Cobj [6])
id_class_count.setdefault (track_id, []).append(class_id)

id_class_count[track_id] = id_class_count[track_id][-

history_size:]

if id_class_count [track_id].count (0) >= alarm_threshold:

timestamp = frame_counter / frame_rate
minutos = int(timestamp // 60)
segundos = timestamp % 60

print (£f"ALERTA: ID {track_id} com {alarm_threshold}
ocorrencias da classe 0! Tempo: {minutos:02d}:{
segundos :05.2f} s")

finally:

id_class_count [track_id] = []
total_time = time.time() - start_time
avg_fps = frame_counter / total_time if total_time > O else O

print ("\nProcessamento concluido!")

print (f"Total de quadros: {frame_counter}")
print (f"Tempo total: {total_time:.2f} segundos")
print (£"FPS do video: {frame_ratel}")

print (f"FPS de processamento: {avg_fps:.2f}")

vid.release ()




APENDICE C - CODIGO DE TESTES DE TEMPO DE
PROCESSAMENTO
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Abaixo esta o cddigo utilizado para avaliar o tempo de processamento das fil-

tragens. Neste exemplo esta configurado o StrongSORT.

#0title StrongSort V deo 8
import cv2

import torch

import numpy as np

import time

from pathlib import Path

from ultralytics import YOLO
from boxmot import StrongSort

import gc

model_path "/content/HelmetDetection/models/best.pt"

video_path "/content/video8.mp4"

8
frame_rate = 30
alarm_threshold = 21

batch_size

history_size = 30

device = torch.device(’cuda:0’ if torch.cuda.is_available() else ’cpu’)

model = YOLO(model_path).to(device) .eval()

# Warm-up GPU

dummy_input = [np.zeros ((640, 640, 3), dtype=np.uint8) for _ in range(

batch_size)]

model.predict (dummy_input, conf=0.5, verbose=False, device=device)

tracker = StrongSort(
reid_weights=Path(’osnet_x0_25_msmtl7.pt’),
device=device,
half=True,
max_cos_dist=0.3,
max_iou_dist=0.7,
max_age=4,
n_init=3,
nn_budget=5,
mc_lambda=0.95,
ema_alpha=0.4,

per_class=False
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vid = cv2.VideoCapture(video_path)
if not vid.isOpened():

raise RuntimeError(f"N o foi poss vel abrir o v deo: {video_path}

n)
frame_counter = 0
id_class_count = {}
batch_frames = []
start_time = time.time ()

while True:
ret, frame = vid.read ()
if not ret:
break

batch_frames.append(frame)

if len(batch_frames) == batch_size:
results = model.predict(batch_frames, conf=0.5, verbose=False,

device=device)

for i, result in enumerate(results):
frame_counter += 1

frame_i = batch_frames[i]

dets = []

for box in result.boxes:
Xyxy = box.xyxy.cpu().numpy () [0]
conf = float(box.conf.cpu())
cls = int(box.cls.cpu())
dets.append ([*xyxy, conf, cls])

outputs = tracker.update(np.array(dets), frame_i)

for obj in outputs:
track_id = int (obj[4])
class_id = int(obj [6])

id_class_count.setdefault (track_id, []).append(class_id)
id_class_count [track_id] = id_class_count[track_id][-

history_size:]

if id_class_count[track_id].count (0) >= alarm_threshold:

timestamp = frame_counter / frame_rate




minutos = int(timestamp // 60)
segundos = timestamp % 60
print(
f"ALERTA: ID {track_id} com {alarm_threshold}
ocorr ncias da classe O "

f"Tempo: {minutos:02d}:{segundos:05.2f} s"

)
id_class_count [track_id] = []
batch_frames = []
if batch_frames:
results = model.predict(batch_frames, conf=0.5, verbose=False,

device=device)

for i, result in enumerate(results):
frame_counter += 1

frame_i = batch_frames[i]

dets = []
for box in result.boxes:

xyxy = box.xyxy.cpu().numpy () [0]
float (box.conf.cpu())

conf
cls = int(box.cls.cpu())
dets.append ([*xyxy, conf, cls])

outputs = tracker.update(np.array(dets), frame_i)

for obj in outputs:
track_id = int (obj[4])
class_id = int (obj[6]1)

id_class_count.setdefault (track_id, []).append(class_id)
id_class_count [track_id] = id_class_count[track_id][-

history_size:]

if id_class_count[track_id].count(0) >= alarm_threshold:
timestamp = frame_counter / frame_rate
minutos = int(timestamp // 60)
segundos = timestamp % 60
print(
f"ALERTA: ID {track_id} com {alarm_threshold}
ocorr ncias da classe 0 "
f"Tempo: {minutos:02d}:{segundos:05.2f} s"
)

id_class_count [track_id] = []
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total_time = time.time() - start_time

avg_fps = frame_counter / total_time if total_time >0 else O

print (f"Total de quadros: {frame_counter}")
print (£"Tempo total: {total_time:.2f} s")
print (f"FPS m dio de processamento: {avg_fps:.2f}")

vid.release ()

del vid, batch_frames, id_class_count, tracker, model
gc.collect ()

torch.cuda.empty_cache ()
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ANEXO A - ACESSO AO DATASET

O dataset utilizado neste projeto pode ser acessado em: https://www.kaggle.

com/datasets/italostressersantos/shdataset
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ANEXO B - ACESSO AO DIRETORIO DO PROJETO NO GITHUB

O cédigo-fonte e demais arquivos do projeto estdo disponiveis em: https://
github.com/ItaloSSantos/HelmetDetection
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ANEXO C - ACESSO AO DIRETORIO DOS ARQUIVOS NO GOOGLE
DRIVE

Os dados de treinamento, os modelos treinados nos 3 conjuntos, detec¢des
realizadas e graficos gerados podem ser acessados pelo endereco disponivel:

https://drive.google.com/drive/folders/1_61cK2ULfYUNAdkA8km5h59dAp BudEU?usp=

sharing
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ANEXO D - ARTIGO APRESENTADO NO XVII SIMPOSIO
BRASILEIRO DE AUTOMAGCAO INTELIGENTE



Automacao de Inspecoes de EPIs com Inteligéncia
Artificial: estudos e desenvelvimentos para
cendrios reais

ftalo S. Santos* Maria B. M. Franga **

* Programa de Pds Graduagdo em Engenharia Eléirica, Universidade
Estadual de Londring, PR, {e-mail: italo. stresser@uel. br).
** Departamente de Engenharia Elétrica, Universidade Estadual de
Londrina, PR (e-mail:mbmorais@uel. br)

Abstract: This paper presents the development of a computer vision system for the automated
inspection of safety helmet compliance, based on the YOLOv1lla architecture. The system
emplays temporal filtering and object tracking techniques (BaT-SORT and StrongSORT) to
reduce false alarms, while the custom dataset created for training aims to improve model
accuracy. Preliminary results show that the model trained with the new dataset outperformed
others in terms of precision and recall. However, challenges such as false positives /negatives in
complex scenarios (e.g., hats or distance from the camera) still persist. The trackers praved
effective in reducing false alarms but increased processing time. Future work includes the
wmplementation of new filters and optimizations for realtime scenarios, focusing on the use
of multiple monitoring channels.

Resumo: Este trabalho propde um sistema de visdo computacional para inspecio automatizada
do uso de capacetes de seguranca, utilizando a arquitetura YOLOvlla. O sistema emprega
téenicas de filtragem temporal e rastreamento de objetos (BoT-SORT e StrongSORT) para re-
duzir falsos alarmes, enquanto o dataset criado especificamente para treinamento viss aumentar
a precisdo do modelo. Resultados preliminares mostram que o modelo treinado com o navo
dataset superou outros em métricas de precisfo e revocagdo. No entanto, desafios como falsos
positivos /negatives em cendrios complexos (e.g., uso de honés ou distanciamento da cimera)
ainda persistem. Os rastreadores demonstraram eficicia na redugio de alarmes indevidos, mas
impactaram o tempo de processamento. Trabalhos futuros incluem a implementacio de novos
filtros e otimizages para cendrios de tempo real, com foco no uso de multiplos canais de
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monitoramento,

Keywords: PPE Detection; Safety Helimet; Object Tracking; Prevention Systems.
Palavras-chaves: Detecedo de EFPI; Capacete de Sequranca; Rastreamento de Objetos; Sistemas

de Prevencdo.

1. INTRODUCAQ

A Organizagio Internacional do Trabalho estima que 2,78
milhdes de pessoas morrem anualmente devido a acidentes
ou doengas ocupacionais, e 374 milhdes sofrem acidentes
ndo fatais (ILO, 2021). No Brasil, os casos aumentaram
de 465.770 em 2020 para 643366 em 2022, conforme
o Anudrio Estatistico de Acidentes do Trabalho (MPS,
2022).

Nesse contexta, o use de Equipamentos de Protegio Indi-
vidual (EPIs) tem alta relevincia, mas é frequentemente
negligenciado. Baldissone et al. (2019) destacam que a
falta de fiscalizagdo reforca comportamentos nseguros,
aumentando os riscos para os trabalhadores. A fiscalizagio
presencial exige deslocamento continuo e pode nio cobrir
todas as dreas de risco, enquanto o videomonitoramento,

* (O presente trabalho foi realizado com apoio da Coordenagio de
Aperfeigoamento de Pessoal de Nivel Superior - Brasil (CAPES) -
Cddigo de Financiamento 001.

embora amplie a cobertura, depende da chservacio hu-
mana e & suscetivel a falhas ou invidvel em termos de
recursos humanos.

Diante disso, este artigo apresenta o desenvolvimento de
um sistema de visfo computacional camo tecnologia assis-
tiva para a seguranca no trabalho, com foco na verificagio
automatica e em tempo real do uso de capacetes de se-
guranga. O objetivo € viabilizar automacBes preventivas
e agles de conscientizagfo, contribuindo para a conformi-
dade no vso de EPIs. O sistema inclui técnicas para reduzir
falsos alarmes e € projetado para ser eficiente em termos de
custo computacional, tornando-o adequado para aplicagio
pratica em cendrios com cameras de vigildncia,

Este documento estd organizado da seguinte forma: a
Secdo 2 descreve wma revisdo bibliografica sobre avangos
da visdo computacionsal aplicads & supervisfo automa-
tica do uso de EPIs; a Segdo 3 detalha a metodologia
experimental, incluindo configuracdes, softwares e dados
utilizados; a Secfo 4 apresenta os resultados obtidos nos



experimentos; e a Secfo 5 expde as conclusdes e propde
novos experimentos e analises,

2. TRABALHOS RELACIONADOS

Com o avango das redes neurais profundas e convolucionais
(LeCun et al, 2015), aliado a evolugdo dos recursos de
hardware voltados ao processamento paralelo, ahordagens
baseadas nessas téenicas tém sido exploradss na drea
de visfio computacional, incluindo aplicag@es voltadas a
seguranga no trabalho.

2.1 Métodos com visdo computacional

Na inspecio de EPIs, o detector Faster R-CNN (Ren et al.,
2017) atinge bons desempenhos de precisio, enquanto
modelas coma o 35D (Liu et al., 2016) e o YOLO (Redmon
et al., 2016) em suas versdes recentes (Ali and Zhang,
2024}, s8o mais indicados para aplicagdes em tempo real.
Estudos comparativos e aprimoramentos desses algoritmos
tém impulsionado o desenvolvimento de solugdes mais
praticas. Para fins de organizagio, a Tabela 1 apresenta
o8 principais eixos de pesquisa em detecgdo de EPls por
visdo computacional, conforme descrito a seguir.

Arguiteturas (1):  Pesquisas buscam aprimorar arquite-
turas de detectores, otimizando algoritmos para melhor
desempenho em métricas de validagio, como precisio e
velocidade de inferéncia.

Dataset (£):  Estudos focam na criago e aprimoramento
de conjuntos de imagens para treinamento, incluindo ro-
tulagem, aumento de dados e téenicas que melhoram o
aprendizado.

Método de inferéncia {§):  Abordagens de inferéncia sio
analisadas, como a detecgfo direta de EPls em trabalha-
dores ou a verificagdo de sua associagdo ao corpo, além da
avaliagdo de riscos relacionados & falta de EPIs durante o
trabalho.

Tempo real (4): Pesquisas exploram implementagdes
para hardware limitado, como dispositivos de borda, e a
capacidade dos modelos de operar em tempo real.

Prevenggo (5): Com a visbilidade da operagio em
tempo real, estudos avancam no desenvolvimento de au-

tomagles para prevencdo e conscientizagio sobre o uso de
EPIs.

Como evidenciado na Tabela 1, os desenvolvimentos na
area seguem diferentes vertentes, Alguns estudos apresen-
tam similaridades com este trabalho e s8o descritos na
prdxima segio,

2.2 Implementacdes para autormacdo preventiva

Xu et al. (2022) aprimoraram o YOLOvE para detectar
cintos de seguranca cam maior velocidade e acurdcia. Pro-
puseram um sistema preventivo com multiplas cAmeras e
minicamputadores interligados por rede sem fio, permi-
tindo alertas em tempo real. No entanto, sua eficacia po-
deria ser ampliada com filtros para reduzir falsos positivos
e validacdo em videos de cendrios reais.
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Tabela 1. Classificagio das referéncias segundo
a8 cinco categorias de estudos e desenvolvimen-
tos.

Referéncia 1
Fang et al. (2018) v
Wu et al. (2019) v
Nath et al. (2020)

Wang et al. (2021)

Otgonbold et al. (2022)

Ke et al. {2022} v
Vukicevic et al. (2022) v
Hu et al. (2022)
Hu and Ren (2023)
Lee and Yu (2023) v v
An et al. (2023) v v

Lo et al. {2023) v

Lee et al. (2023) v v

Lema et al. (2023) A
Ahmad and Rahimi (2024) v

Di et al. (2024) v

Lin (2024) v v
Zaidi et al. (2024) v v

SRNRN NN W
b
b

NN

Lema et al. (2023) implementaram rastreadores de ohjetos
para minimizar falsos alarmes em uma inspegdo auto-
matizada de EPIs, utilizando minicomputadores NVIDIA
Jetson Nano., Embora mais acessivel que outras GPUs,
seu usc em larga escala pode tornar o projeto oneroso.
Como alternativa, sugere-se um sistema de menor custo,
compartilhando processamento entre multiplos canais de
camerags, exigindo ajustes nos pardmetros de rastreamento.

Zaidi et al. (2024) reduziram erros de detecgio por meio
de uma andlise temporal, combinando detecgfo de ohjetos
com um mddulo especifico, resultando em menor taxa de
falsos alarmes e maior confishilidade. Esse método pode
ser uma alternativa ac rastreamento, mas comparagdes
adicionais 880 necessdrias para avaliar sua eficicia,

3. METODOS

O método adotado baseou-se em uma revisdo bibliografica,
apresentada na Se¢fo 2, que permitiu identificar e analisar
as melhores estratégias para o problema. Com bage nessa
andlise, destacam-ge trés frentes de investigagdo para apri-
morar a inspecdo automatizada de EPIs:

¢ Desenvolvimento e disponibilizagfo de um dataset
generalista e balanceado para a deteccfo da confor-
midade no uso de capacetes;

¢ Comparagdo do desempenho de rastreadores, como
BoT-SORT (Aharon et al., 2022) e StrongSORT (Du
et al., 2023), além da aplicacis de filtragens temporais
no sistema, de inspegio;

s Analise do desempenho do sistems considerando a
flexibilizacdo do processamento em tempo real, por
meio da variagdo da taxa de quadros por segundo e
da filtragem agregada.

A partir dessas diretrizes, a construgdo do sistema de visfo
computacional utilizado nos testes seguiu algumas etapag,
abrangendo a criagdo do dotaset até a implementagio e
avaliagdo de rastreadores. Essas etapas estfo ilustradas na
Figura 1 e detalhadas nas Secdes 3.1 a 3.3,



= Dataset 1
]
-

Dataset 2 Pré-processamento Dataset EPI
— do dataset Capacete
S s -

L —

oii» Datasct3
— {
L
] Treinamento
U.' Dataset 4 do detector
-

Algoritmo para
automaciio de
alarmes

asana
«—

Implementacio da filtragem

Figura 1. Procedimentos para a elaboracio do sistema

de visdo computacional para inspecdo automdatica de
EPIs.

3.1 Pré-processamento € geracdo do dataset

O dataset gerado teve intuito de ser mais abrangente que
os disponiveis publicamente e com magens em censrios
reais de cimeras de vigiléncia. Para isso, o dataset base
utilizado foi o SFCHD (Yu et al., 2024), que contém ima-
gens anctadas de pessoas com e sem capacete em censrios
industriais. Ele foi carregado na plataforma Roboflow®
(Dwyer et al., 2024). As classes foram organizadas como
“com capacete” e “sem capacete”, com detecgdo baseada na
regido completa da cabega. Também foi utilizado o dataset
de (Otgonbold et al., 2022), que segue a mesma shorda-
gem, permitindo aumentar a quantidade de insténcias e
melhorar a generalizagfo das imagens.

No entanto, ambos os conjuntos apresentavam deshalan-
ceamento de classes, o que poderia acarretar viés no trei-
namento do modelo. Para corrigir isso, foram adicionadas
imagens da classe “sem capacete” dos datasets HeadDe-
tectionCCTV (Then, 2023) e SCUT-HEAD (Peng et al.,
2018), como também aplicadas téenicas de augrnentation
(Claro et al., 2020). Além da melhoria do balanceamento,
o augmentation foi wnplementado para aumentar a varia-
bilidade do conjunto e simular condigdes visuais distintas.
Essas variagGes visam melhorar a capacidade de genera-
lizagfo do modelo, tornando-o mais robusto a situagdes
de cendrios reais. As téenicas aplicadss incluiram inversio
horizontal, rotagdo (£15%), cisalhamento (£107), ajuste de
brilho (-25% a +25%), desfoque (até 2px) e adigdo de ruido
(até 0,7% dos pixels).

Por fim, obteve-se uma quantidade de instincias mais
balanceadas e com imagens com diversas caracteristicas
e fundos. A Figura 2 mostra a quantidade de instdncias
das duas classes para o dataset criado e nomeado por SH
(safety helmet), cujo link esta disponivel no Apéadice A.

8.2 Escolha do detector e trefnamento

Estudos como Hu and Ren (2023); Lee et al (2023);
Lin (2024) embasaram a escolha da arquitetura YOLO
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Figura 2. Distribuicio das classes com ou sem capacete,
quantificadas por instincias em cada dataset .

por equilibrar acurdcia e velocidade. Optou-se pela versfo
YOLOv11n (Jocher and Qiu, 2024), que oferece inferéuncia
rapida com bom desempenho de detecgio.

Para desenvolver o modelo de deteccio, a plataforma Co-
lab (Colaboratory) do Google® faoi utilizada. Esse ambi-
ente € baseado em Jupyter Notebook com acesso a GPUs,
o que acelers o treinamento e testes dos modelas.

Durante o treinamento e as testes, utilizaram-se as hibli-
atecas da Ultralytics® (Ultralytics, 2025), que auxiliam a
implementacio e o ajuste do modelo de detecgdo. A partir
delas, foi importade o YOLO pré-treinado, utilizando a
téenica Transfer Leaning(Ribani and Marengoni, 2019).
Para os testes iniciais, optou-ge pelo otimizador SGD,
baseado em comparagdes com o AdamW e nos dados
apresentados por Zaidi et al (2024). Para evitar o so-
hreajuste {overfitting) e desperdicio de computacional, foi
configurado o pardmetro patience que refere-ge ao conceito
de parada antecipada {early stoping) (Prechelt; 1998).

O treinamento foi realizado em uma GPU NVIDIA® T4
(15GB), o que permitiu variar o batch size nos testes. A
Tahela 2 apresenta os hiperparfmetros do modelo final.

Tahels 2. Hiperparmetros utilizados no trei-
namento do modelo de detecgfo.

Parfmetro  Valor
epochs 20
batch 64
imgse 640
optimizer SGD
patience 10

Para avalisr o desempenho do modelo, utilizou-se a mé-
trica mAP@J.5, que corresponde & média da Average Pre-
cision (AP) de cada classe (uso e ndo uso de capacete). A
AP & calculada como a drea soh a curva Precision-Recall,
construida a partir das detecgdes consideradas corretas
quando a intersecio com a anotagio de referéncia (JoU)
¢ igual ou superior a 0,5, Essa métrica é amplamente uti-
lizada na awaliagio de detectores de ohjetos (Everingham
et al., 2010). Os valores de mAP@0.5, Precision e Recall
abtidos durante o treinamento podem ser visualizados na
Figura 3.
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Figura 3. Evolugio das métricas de desempenho
(mAPQ@O.5, Precision e Recall) durante o treinamento
do modelo.

3.8 Algoritmo para Filtragem

O algoritmo de filtragem de deteceBes, baseado em Zaidi
et al. (2024), utiliza um buffer dindmico que armazena
os resultados recentes. A cada nove quadro, caleula-se a
porcentagem de detecgdes “sem capacete” no buffer, e um
alarme & acionado apenas se esse valor ultrapsssar um
limiar (ex.: 70%), reduzindo falsos positivos por detecgdes
instaveis,

Outra forma de filtragem utilizada foi pelos rastreadores
de multiplos ohjetos, de forma semelhante ao trabalho de
Lema et al. (2023). Através da atribuicio de identificadores
unicas (IDs) e preservando a classe de cada ohjeto os
algoritmos de BoT-SORT e Strong3ORT Brostrim (2023),
possihilitam a filtragem individualizada dos objetos detec-
tados (pessoas utilizando EPI ou ndo), assim gerando um
acompanhamento continuo através do quadros de imagem,
eliminando oscilagdes de inferncias errdneas, ou tamhbém
eliminando falsos alarmes causados por objetos estaticos.

Essas técnicag foram testadas em videos realizados no cam-
pus e retirados da internet, avaliando erros que gerariam
alarmes indevidos, a eficicia das filtragens e o tempo médio
de processamento por quadro,

4. RESULTADOS PRELIMINARES

Nesta segho, sfo apresentados os primeiros resultados
obtidos com o treinamento e testes do modelo YOLO e
com implementacio dos algoritmos de filtragem,

4.1 Desempenho do modelo e dataset

Através do detector treinado foi possivel avaliar seu de-
sempenho e verificar se o dataset SH apresentava uma hoa
performance em diferentes imagens de teste. Como critério
de comparagio, também foram realizados treinamentos
com 08 conjuntos referenciados na Segdo 3, cujos resultados
estdo apresentados na Tabela 3.

O modelo com treino pelo SH apresentou dtima capacidade
de detecgdio em testes tanto no SH quanto no SHELSK.
Apesar de um desempenho inferior no SFCHD, o resultadas
alcangado ainda foi relevante, com uma mA P superior em
comparagio ao treinamento realizado diretamente com o
priprio dataset SFCHD.

Para avaliar o desempenho do modelo em condigdes reais,
foram utilizados os videos coletados para inferéncia. Os
quadros extraidos foram analisados quanto a falhas de
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Tahela 3. Cruzamento de treino e teste do
YOLO11ln em diferentes datasets de uso de
capacete,

Conjunto de  Medidas no conjunto de teste (P; R; mAPEQ)*

treino SH SFCHD SHELEK
SH 0,94;0,82,0,24 0,85;0,81;,0,86  0,93;0,90;0,95
SFCHD 0,85;0,62;0,70  0,78;0,68,0,77 0,61;0,50;0,53
SHELSK 0,80;0,41;,046 0,79;0,56;0,66 0,91,0,85;0,01

*P: Precisdo ; B Revocagao; mAP@0.5: Média da Precisao Média
com JoU7 de 50%.

detecgdo e rastreamento. Na Figura 4, observam-se casos
de falsas positivos para a classe “com capacete” (db e 4¢).
Issa se deve principalmente por cendrios diversos formados
a0 longo dos quadros de imagem, que podem se asseme-
lhar & classe inferida, ou tamhbém, pelo distanciamento e
diminuigdo de tamanho do ohjeto a ser inferido.

Figura 4. Exemplos de quadros processados pelo detector
sem rastreador: a) até f). Os quadros g) até 1) sfo com
o rastreador BatSORT.

Além disso, no Video 5 da Tabela 4, observou-se um
numero relevante de falsos negativos e positivos para am-
bas as classes. Esses casos ocorreram principalmente pelo
individuo utilizar um honé (Figura da) durante a gravacio,
causando uma similaridade visual entre honds e capacetes,
o que resultou em quadros de dificil classificagio.

Contudo, os erros que poderiam gerar falsos alarmes foram
nulos nas gravagdes de melhor qualidade e com formato
1230x720p, presentes nos Video2 a Videob. Ja para o
Videol, retirado da internet, com resolugdo formatads
para 640640, foram gerados seis falsos positivos.

4.2 Testes de filtragem

Para testes de melhoria do sistema, foi utilizado o algo-
ritmo de filtragem por percentual em quadros sequenciais,
denominado Filtro 1. Para sua aplicagdo, foi configurada
usma fila de 20 classes detectadas e um percentual de 75%



Tabela 4. Quantidade de erros de detecgdo em
quadros de videos processados com o detector

sem filtros.
Sem Capacete  Com Capacete
Quadms  pp) (FN) (FP) (F.N)
Videol 96 g 4 1 3
VideoZ 202 0 na.* 0 85
Video3 o0z 0 62 142 7
Videod 202 0 1 g 45
Videab 202 0 2326 157 n.a.*

*n.a.: nao aplicivel devido a inexisténcia da classe.

para o acionamento do alarme. Esse filtro foi aplicado
ao Vides 1 e ao Video 4, e, com a utilizagdo da GPU
T4 conectada pelo Colab, os videos foram processados.
s resultados referentes ao tempo de processamento e
8 quantidade de alarmes gerados estio apresentados na
Tabela 5.

Tabela 5. Métricas de processamento dos vi-
deos com ¢ uso dos algoritmos de filtragem. As
colunss indicam o tempo de processamento em
segundos (T), a quantidade de alarmes gerados
(A) & a taxa de quadres por segunda (QPS).

Video 1 Video 4
T(s) A QPS T(s) A QPS
Filtro 1 1.52 4 63 11.7 2 77
BotSORT 3.50 3 27,6 27.4 2 3z
StrongSort  4.17 32 22,2 354 2 25,3

Nos videos analisados, conforme apresentado na Tabela 5,
foram ohservados momentos em que a auséncia do capacete
foi detectada, gerando alarmes. Sobre esse mesmo ponto,
o8 rastreadores introduziram histerese nas mudangas de
classe e ID, Figuras 4g a 4i, reduzindo oscilagdes em
cendrios de baixa conflanga. Isso pode ser quantificado pela
pequena variagdo de alarmes no Video 1 da Tabela 5.

Os rastreadores atuam como filtros para erros em situagdes
onde a conflanga é baixa e podem ocorrer oscilagdes de
classes inferidas. Além disso, em cendrios com multiplas
pessoag, eles permitem uma filkragem especifica por ohjeto
(pessoa no video), melhorando a precisio do sistema. No
entanto, apesar das melhoriag, a utilizagio dos rastreado-
res resultou em um aumento no tempo de processamentao,
conforme evidenciado pelos testes iniciais apresentados na
Tahela 5. Ambos os rastreadores, BotSORT e Strong-
SORT, causaram umsa redugho significativa na taxa de
quadras por segundo, com diminuicies de 58% e 66%,
respectivamnente, em comparagdo 3 taxa de quadros por
segundo sem rastreadores.

5. CONCLUSOES

Este trabalho propds um sistema de viséo computacional
bagseado em YOLOvlln para inspecdo automatizada do
use de capacetes de seguranca, atuando como tecnologia
agsistiva para a seguranga no trabalho. O sistema integrou
técnicas de filtragem temporal e rastreamento de objetos
(BatSORT e StrongSORT), reduzindo falsos alarmes e
alcangando alta precisfo e revocagdo com o treinamento
no dataset SH desenvolvido. Embora desafios como falsos
positivas/negativos em cendrios complexos e aumento no
tempo de processamento (com redugBes de 42% e 33%
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na taxa de quadros) tenham sido ohservados, o sistema
mostrou-se eficaz ao evitar falsos alarmes, mesmo diante
de oscilagBes causadas por falsas inferéncias de nfo uso de
capacete.

Como trabalhos futuros, serfo exploradas otimizages nos
rastreadores, incluindo algoritmos sem reidentificacio, fil-
tragem baseada na média mdvel da confianga das inferén-
cias e varredura de multiplos canais, visando aprimorar o
desempenho do sistema para 08 cendrios reais.
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