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Abstract. To contribute to real-time urban traffic monitoring in Brazilian cities, this
work presents an intelligent solution utilizing images from urban surveillance came-
ras to train models for vehicle counting and classification. The YOLOvII Medium
model achieved an experimental mAP of 0.7372 at 94 FPS and was deployed in an in-
teractive dashboard. This work also proposes a benchmark for the vehicle detection
task and contributes to adaptive and responsive strategies for smart urban mobility
in Brazilian cities.

Resumo. Visando contribuir para o monitoramento em tempo real do trdfego urbano
em cidades brasileiras, este trabalho apresenta uma solugdo inteligente que utiliza
imagens de cameras de monitoramento urbanas para treinar modelos inteligentes
de contagem e classificacdo de veiculos. O modelo YOLOv11 Medium obteve mAP
experimental de 0,7372 a 94 FPS, e foi implantado em um dashboard interativo.
Este trabalho também propoe um benchmark para a tarefa de deteccdo de veiculos
e contribui com estratégias adaptativas e responsivas para a mobilidade urbana
inteligente em cidades brasileiras.

1. Introducao

O Brasil tem o transporte rodovidrio como principal modal de deslocamento de cargas e passa-
geiros (65 %), em que 78,1 % das rodovias estdo sob a responsabilidade dos municipios [Mo-
reira et al. 2018], nos quais habitam 87,4 % da populag@o brasileira [IBGE 2022]. Estima-se
que os brasileiros gastam, em média, 21 dias por ano no transito [Brasil 2022]. Mais recente-
mente, a mobilidade urbana no Brasil tem sofrido uma deterioracao significativa, impulsionada
pelo crescimento do transporte individual motorizado, a alta incidéncia de acidentes de tran-
sito, 0s congestionamentos cronicos e a polui¢do atmosférica causada por veiculos automo-
tores. A persisténcia desses problemas evidencia a necessidade urgente de politicas publicas
que promovam a melhoria das condi¢cdes de mobilidade e reduzam os custos dos deslocamen-
tos urbanos [Carvalho 2016b]. Essas preocupacdes estdo alinhadas ao Cédigo de Transito
Brasileiro (CTB), que incentiva solucdes eficientes, seguras e sustentdveis para a mobilidade
urbana [Brasil 1997].

Ao proporem a utilizagdo de Tecnologias da Informacdo e Comunicagdo (TICs) para
tornar os servigos urbanos mais eficientes, as Cidades Inteligentes (CIs) emergem como uma
alternativa oportuna para o desenvolvimento e implantacao de solu¢des sustentdveis e centra-
das nas necessidades dos cidaddos [Gassmann et al. 2019]. Neste contexto, a sinergia entre
governos, tecnologia e participacdo cidada apresenta-se como um caminho promissor para
mitigar os desafios da mobilidade urbana [Savithramma et al. 2022], almejando contemplar
melhorias no acesso, eficiéncia de locomocao, seguranca e conforto para os usudrios. Exem-
plos de solugdes para mobilidade urbana em Cls no Brasil envolvem a deteccdo inteligente de



falhas em pavimentacgdes asfalticas [Carvalho et al. 2022], a analise do impacto de bicicletas
urbanas compartilhadas para favorecer outros modais de transporte [Cerutti et al. 2019], o uso
de biocombustiveis no transporte publico para reduzir a emissdo de poluentes [Pasqual Lofha-
gen and Lira 2022], dentre outros.

Considerando a relevancia da mobilidade urbana para o desenvolvimento urbano e a
qualidade de vida da populagdo [Carvalho 2016a], este trabalho propde uma solucdo para im-
pulsionar a consolida¢do das CIs no Brasil. Por meio da coleta de imagens de cimeras de
transito em plataformas de dados abertos, modelos de Inteligéncia Artificial foram desenvol-
vidos para a deteccao e classificacdo de veiculos, viabilizando estimativas precisas e rapidas
do fluxo de veiculos. A integracdo da soluc@o proposta com plataformas de gestdao urbana
possibilita a automagao de processos, a andlise de padrdes de congestionamento, a otimizagcao
da temporizacdo de semaforos, a inspe¢ao automaética de vias, a sugestdo de modais de trans-
porte aos cidadaos e o planejamento estratégico do posicionamento de agentes de transito em
areas de alto risco. A solug¢do proposta colabora para otimizar recursos, reduzir o tempo de
deslocamento e minimizar o impacto ambiental do trafego urbano. Ao permitir a andlise de
grandes volumes de dados, viabiliza estratégias adaptativas e responsivas para a mobilidade
urbana inteligente em cidades brasileiras.

Para apresentar o que se propde, este trabalho estd organizado em quatro sec¢des prin-
cipais: trabalhos relacionados (Secdo 2), metodologia (Secdo 3), resultados (Secdo 4) e consi-
deragdes finais com perspectivas futuras (Secao 5).

2. Trabalhos Relacionados

Para compreender de forma abrangente as metodologias das solugdes existentes, identificar
tendéncias e lacunas, realizou-se uma anélise dos resultados de buscas no Google Académico
entre 2020 e 2024. Os critérios de inclusdo contemplaram trabalhos baseados em Inteligéncia
Artificial para deteccdo de veiculos no Brasil.

Em relacdo a proposi¢do de bases de dados para fomentar solugdes inteligentes de
monitoramento de trafego, o trabalho de Campos et al. [2020] considerou a coleta de imagens
oriundas de buscadores online, como o Google Street View, a utilizacdo de imagens de outros
autores e a modelagem grafica para sintetizar imagens de sinalizacio de transito, que foram
pouco frequentes nas buscas. O trabalho de Policarpo [2021] utilizou dados de videos de
drones disponiveis no YouTube para a cidade de Sao Carlos (SP), considerando sete classes de
veiculos. Leal [2023], por sua vez, coletou videos de uma via urbana em Serra (ES) com o uso
de um smartphone em posi¢ao fixa, obtendo também informagdes de velocidade. Observou-
se, de maneira geral, que os datasets brasileiros sdo limitados, restringindo-se a uma uma ou
poucas localidades, contemplando um tnico tipo de captura de dados e ndo tirando proveito
da infraestrutura existente nas cidades.

No contexto de solugdes para deteccao de veiculos em vias urbanas brasileiras, Santos
et al. [2020] empregaram YOLOvV3 e Deep SORT para deteccdo e rastreamento de veiculos,
respectivamente. A solucdo, avaliada em trés datasets publicos, incluindo videos de cinco
estradas federais, demonstrou precisdo superior a 90 % apés ajuste fino de hiperparametros.
Considerada de baixo custo e ndo invasiva, a abordagem destaca-se pela eficidcia em cendrios
experimentais. Ribeiro e Hirata [2023] também utilizaram modelos YOLO (YOLOV8 Small)
associados a Ritmo Visual, uma técnica que gera imagens espaco-temporais a partir de videos.
Os autores utilizaram quatro videos de dominio publico obtidos a partir de cameras estiticas
em vias publicas, sem especificar a localizacdo geogréfica ou as caracteristicas das vias. A
solucdo proposta foi avaliada com mAP@0,5:0,95 igual a 0,691 66 e 186 FPS no conjunto



de teste. Os autores ndo mencionaram os custos de treinamento do modelo ou o ndmero de
parametros, mas indicaram oportunidades para melhorias.

Embora o monitoramento de trafego urbano em tempo real seja um tépico relevante
para o desenvolvimento de ClIs, as contribuicdes na literatura que consideram a realidade bra-
sileira ainda sdo escassas. A caréncia de bases de dados rotuladas para o problema no Brasil
€ uma das principais justificativas. As solugdes existentes utilizam modelos YOLO (v3 e v8),
mas hé espaco para melhorias, como a exploracio de versdes mais recentes do modelo e a in-
tegracdo em um pipeline de monitoramento. As lacunas observadas, como a falta de dados e a
necessidade de explorar modelos mais recentes, motivaram a realizagao do presente trabalho.

3. Materiais e Métodos

A metodologia deste trabalho consistiu de etapas para o desenvolvimento de um sistema inte-
ligente de monitoramento de trafego urbano, detalhado na Figura 1. Inicialmente, utilizou-se a
infraestrutura de cameras de monitoramento urbano e plataformas de dados abertos disponiveis
em cidades brasileiras para construir uma base de dados rotulada, a partir da coleta e anotacao
de imagens de transito (Secao 3.1). Em seguida, foram implementados modelos de deteccao
de objetos (Secao 3.2), com avaliagdao de desempenho descrita na Secao 3.3, selecionando-se
o modelo mais eficaz e eficiente. A solucdo foi entdo adaptada para uma cidade especifica
(Secdo 3.4), possibilitando o monitoramento de vias urbanas e a previsao do quantitativo e
tipo de veiculos.

Figura 1: Visado geral da solugao proposta.

3.1. Dados Experimentais: Aquisicao, Pré-Processamento e Rotulacio

A aquisi¢do dos dados experimentais utilizados neste estudo foi realizada conforme ilustrado
na Figura 2. Atualmente, diversas prefeituras divulgam videos em tempo real de cameras
de transito urbano na internet, por meio de sites proprios ou plataformas de streaming. Por
meio de mecanismos de busca, foram selecionadas URLs desses servigos, considerando os
critérios de disponibilidade, qualidade da imagem e variedade (de angulos, iluminacao, tipos
de via, etc.), as quais foram armazenadas em um arquivo na nuvem. Para cada URL, foi
elaborado um conjunto de parametros, que contemplam o nome da cidade associada, a posi¢cao
do componente de video na péagina, a taxa de amostragem para captura de imagens, dentre
outros. Esses parametros foram agrupados em um arquivo de configuracao JSON.



Desenvolveu-se entdo um script em Python para consultar o arquivo de URLSs, recupe-
rar os parametros de configuracio associados e iniciar microservigos containerizados e parale-
los de captura de tela, utilizando Docker e Selenium. Cada imagem capturada foi armazenada
em um banco de dados estruturado, organizado por localidade, cimera associada e registro de
data e hora. A solugdo proposta para a coleta de imagens € escaldvel, personalizdvel e flexivel
para integracdo com sistemas existentes.

URL

Figura 2: Diagrama esquematico da coleta de dados.

Com a utilizacdo da soluc@o de coleta de dados, foi elaborada uma base de dados
contendo 1000 imagens no formato JPEG de vias urbanas brasileiras, provenientes de qua-
tro cidades de diferentes regides, sendo elas: Manaus (AM), Barueri (SP), Chapada (MT) e
Porto Velho (RO). A base de dados possui 6932 anotacdes, divididas em quatro classes de
objetos: carro, moto, Onibus e veiculo (contemplando caminhdes, vans, ambulancias, etc.),
caracteristicos do transito urbano brasileiro. As anota¢cdes foram realizadas com a ferramenta
Labelbox! por meio de caixas delimitadoras. A Figura 3 ilustra um exemplo de imagem rotu-
lada e o histograma de distribuicao de exemplos por classe, no qual se constata um evidente
desbalanceamento.
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Figura 3: Base de dados experimentais.

3.2. Modelos e Parametrizaciao

Para a detecgdo de veiculos nas imagens, foram avaliados os modelos listados a seguir, ambos
baseados em Deep Learning e reconhecidos pela alta precisao e velocidade de processamento
na detec¢do de objetos em tempo real.

'Fonte: https://labelbox.com/.



1. Region-Based Convolutional Neural Networks (R-CNNs) da Familia YOLO (You
Only Look Once). Uma arquitetura de que reformula o problema da detec¢do de obje-
tos como uma tarefa de regressdo, realizando-o de maneira single-shot [Redmon et al.
2016]. Neste processo, o backbone atua como um extrator de caracteristicas primario;
o neck € responsavel por agregar as caracteristicas extraidas, combinando informagdes
de diferentes escalas; o head produz as inferéncias; e um algoritmo de supressao nao-
maxima apriomora as detec¢des, removendo eventuais sobreposicoes. A técnica de
Mosaic Augmentation atua na regularizacdo do modelo, sintetizando imagens artifi-
ciais a partir dos exemplos disponiveis, colaborando para mitigar as dificuldades de
detec¢do de objetos pequenos [Vijayakumar and Vairavasundaram 2024];

2. Real-Time Detection Transformer (RT-DETR). Segundo uma arquitetura de Trans-
formers, primeiramente extrai caracteristicas da imagem de entrada com camadas con-
volucionais. Em seguida, um codificador processa as caracteristicas em multiplas es-
calas, um mecanismo de aten¢do aprende as partes relevantes da imagem, ponderando
as diferentes partes da entrada, e um decodificador realiza as previsdes [Carion et al.
2020]. Para mitigar os gargalos computacionais, o0 RT-DETR introduz um backbone
baseado em convolucdes e um codificador hibrido eficiente, baseado em convolucdes
e Transformers [Zhao et al. 2024].

Para a familia YOLO considerou-se a versio YOLOvI11 e os modelos Nano, Small,
Medium, Large e Extra-Large. Num primeiro momento, todos esses modelos foram treina-
dos com 500 épocas, paciéncia igual a 50 e demais hiperparametros em valores padrdao. Em
seguida, o ajuste fino dos modelos de melhor desempenho foi realizado de forma experimen-
tal, avaliando hiperpardmetros como tamanho de lote, taxa de aprendizado, técnicas de ajuste
adaptativo da taxa de aprendizado e nimero de épocas. Para os modelos RT-DETR, foram
consideradas as arquiteturas Large e Extra-Large, utilizando os parametros e hiperparametros
padrao conforme a documentacdo do modelo. O treinamento foi realizado por até 500 épocas,
com o objetivo de garantir a convergéncia dos modelos.

3.3. Avaliacao de Desempenho

Para avalia¢do de desempenho, foi utilizada a técnica de validagdo cruzada holdout, com 60 %
dos dados destinados ao treinamento, 10 % para validagdo e 30 % para testes. As métricas de
desempenho dos modelos foram aferidas na particao de testes e contemplaram:

* Precisdo. Propor¢do de veiculos detectados corretamente dentre todas as deteccdes
efetuadas;

* Revocacao. Propor¢do de veiculos reais corretamente identificados;

* mAP@¢. Avalia o desempenho de um modelo calculando a precisdo média (AP) para
cada classe de veiculo (carro, moto, etc.) e, em seguida, obtendo a média dessas APs.
O limiar # define o quao sobrepostas duas caixas delimitadoras (a prevista e a real) pre-
cisam estar para que uma deteccdo seja considerada correta, fornecendo uma medida
robusta da precisao do modelo na localizac@o exata dos veiculos [Padilla et al. 2020];

* Frames por Segundo. Refere-se a taxa de quadros de video que o modelo de detec¢do
€ capaz de processar em um segundo.

3.4. Ambiente de Desenvolvimento e Implantacao

O ambiente de desenvolvimento consistiu em um servidor computacional equipado com pro-
cessador processador Intel® Core™ i7-8700 com clock de 3,2 GHz, memdria principal de
32 GB, 960 GB de memoéria secunddria e 2 placas de video NVIDIA GTX 1080 Ti com 11 GB
VRAM cada para aceleragdo em hardware do treinamento.



A solucdo foi implantada em Manaus (AM), capital brasileira com a 7* maior popu-
lagdo, com 2,27 M1 habitantes [IBGE 2022], e uma frota de aproximadamente 900 000 veicu-
los, [Brasil 2022]. Adicionalmente a facilidade de aquisicdo de videos de monitoramento de
transito no YouTube?, um desafio pratico do sistema vidrio da cidade representou um cen4-
rio adequado para avaliacdo realista da solucdo proposta: o sistema vidrio de Manaus possui
70 % de ocupacéo pelo transporte individual, o qual é utilizado por apenas 20 % dos habitan-
tes®, resultando em problemas como congestionamentos e ineficiéncia na mobilidade, poluicio
ambiental e aumento do risco de acidentes. Esse cendrio refor¢a a demanda por solucdes inte-
ligentes para o contexto.

4. Resultados e Discussao

Os experimentos computacionais foram executados e aferiu-se o desempenho dos modelos
de deteccdo de veiculos na parti¢do de testes da base de dados proposta. Os resultados dos
modelos encontram-se dispostos na Tabela 1.

Tabela 1: Resultados dos modelos YOLOv11 para a primeira abordagem.

Modelo Precisio Revocacdo Fi-Score mAP@(0,5 mAP@0,5:0,95 FPS Epocas Treinamento
YOLOv11 Nano 80,21 % 80,53 % 80,37 % 0,8535 0,6467 172 119/500 705,50 s
YOLOv11 Small 83,04 % 82,52 % 82,78 % 0,8774 0,7060 164  364/500 3312,18s

YOLOv11 Medium 85,26 % 80,71 % 82,92 % 0,8787 0,6942 93 125/500 2384,02
YOLOvV11 Large 82,96 % 79,41 % 81,15 % 0,8594 0,6754 74 114/500 2649,87 s
YOLOvV11 Extra-Large 87,22% 79,81 % 83,35 % 0,8841 0,7147 46 240/500 9598,12s

Utilizando o mAP@0,5:0,95, que avalia o desempenho em diferentes niveis de preci-
sao de localizagdo ao calcular a média do AP em limiares de IoU de 0,5 a 0,95, o modelo YO-
LOv11 Extra-Large obteve o melhor resultado. Apesar de maximizar essa métrica, observa-se
que tal modelo possui a menor capacidade para detec¢do de tempo real (menor FPS) e o maior
tempo de treinamento dentre os modelos avaliados. O YOLOv11 Medium, por exemplo, pos-
sui desempenho 2,85 % inferior a um custo computacional 4,17 vezes superior. O ganho de
desempenho mostra-se especialmente discreto quando as matrizes de confusdo na deteccao
dos objetos € considerada, conforme Figuras 4a e 4b, respectivamente. Em face desse cenério,
oportunizou-se o ajuste fino dos modelos, o qual considerou 56 parametrizac¢des diferentes,
cujos b melhores resultados sdo mostrados na Tabela 2, em que os hiperparametros detalhados
s@0 0 batch size e o momentum. Em todos esses ajustes, o melhor otimizador foi o SGD, foram
utilizadas 600 ou 800 épocas e a taxa de aprendizado inicial foi igual a 0.01.

Tabela 2: Desempenho dos 5 melhores modelos YOLO apds ajuste fino dos hiperparametros.

Modelo Precisdo Revocacdo Fi-Score mAP@0,5 mAP@0,5:0,95 FPS Epocas Treinamento Hiperpariametros
YOLOv11 Medium 87,03 % 84,55 % 85,77 % 0,9120 0,7372 94 245/600 6297,09s (8,0.9)
YOLOv11 Large  88,97% 82,14 % 85,42 % 0,9038 0,7448 74 249/800 5887,72s (16, 0.7)
YOLOv11 Medium 81,70 % 85,52 % 83,57 % 0,9030 0,7322 94 444/600  11377,90s (8, 0.95)
YOLOv11 Medium 84,42 % 85,95 % 85,18 % 0,9020 0,7313 94 200/600 5134,29s (8,0.8)
YOLOv11 Medium 83,42 % 86,63 % 85,00 % 0,9017 0,7320 94 279/600 5536,54 s (16, 0.9)

A partir de uma maximiza¢do do mAP@0,5:0,95 e do FPS, percebe-se que o ajuste
fino foi eficaz para melhorar o modelo YOLOv11 Medium, o qual superou a YOLOv11 Extra-

2Fonte: https://tinyurl.com/5bfemhchb.
SFonte: https://tinyurl.com/3yu636mj.
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(a) YOLOv11 Extra Large (b) YOLOvV11 Medium (c) YOLOv11 Medium com
Tradicional fine-tunning

Figura 4: Comparagéao das matrizes de confusao entre modelos avaliados.

Large original em 3,25 % com FPS 2,04 maior e tempo de treino 1,52 vezes menor, com matriz
de confusao detalhada na Figura 4c. Menciona-se também que o modelo YOLOv11 Medium
possui 20,1 Mi parametros, enquanto o modelo Extra-Large possui 56,9 Mi, o que reforca
o decréscimo no Onus computacional aliado ao ganho de desempenho na tarefa. O modelo
YOLOV11 Large obteve aumento no mAP@0,5:0,95, entretanto a taxa de detec¢ao sofreu um
decréscimo significativo, impactando sua aplicabilidade em cendrios praticos.

O desempenho dos modelos RT-DETR € apresentado na Tabela 3. Observa-se que os
resultados ndo superaram os dos modelos YOLO avaliados apds o ajuste fino. As justificativas
para esse desempenho sdo atribuidas ao pequeno volume de dados disponivel para treinamento
e as dificuldades inerentes a otimizagdo e depuracdo de modelos baseados em atencgao.

Tabela 3: Resultados dos modelos RT-DETR para a tarefa considerada.

Modelo Precisao Revocacdo F;-Score mAP@0,5 mAP@0,5:0,95 FPS Epocas Treinamento
RT-DETR Large 85,48 % 79,55 % 82,41 % 0,8596 0,6876 29  72/500 2096,49 s
RT-DETR Extra-Large 83,99 % 86,67 % 85,31 % 0,8787 0,7070 20 74/500 3378,31s

Considerando o modelo YOLOvV11 Medium apés ajuste fino como o mais adequado
ao problema em questdo, a Figura 5 ilustra exemplos de detec¢do de veiculos no conjunto de
testes. Na Figura 5a, observa-se uma deteccao de alta qualidade, em que todos os veiculos
de ambas as vias foram corretamente delimitados e classificados em uma situacdo noturna.
A Figura 5b ilustra um erro recorrente do modelo, o qual rotulou pedestres como motocicle-
tas. Esse erro pode ter sido influenciado pela auséncia de objetos do tipo pedestre no treino,
fazendo com que o modelo os classifique como motocicleta pela maior semelhanca.

A solugdo foi integrada a um protétipo de dashboard para visualiza¢do das informa-
¢oes. O monitoramento realizou-se em quatro vias urbanas de Manaus (AM) no dia 06 de
marco de 2024, com contagem e classificacdo de veiculos a cada dez minutos. O dashboard
interativo € apresentado na Figura 6, em que a parametrizac¢io da situagc@o da via foi persona-
lizada com base na média histérica de veiculos no mesmo hordrio. A restri¢do de circulacao
seguiu 0 Decreto Municipal N° 2.100/2013, que estabelece normas para o trafego de veiculos
pesados na cidade.

Uma semelhancga da solu¢@o proposta com os trabalhos relacionados reside no tipo de
modelo utilizado, em que a familia YOLO demonstrou eficicia e eficiéncia. Particularmente,
h4 diferencgas nos cendrios experimentais, principalmente oriundos dos diferentes datasets uti-
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Figura 5: Exemplos de detecc¢ao realizadas pela solucao de referéncia.

5\\ Monitoramento de Tréfego em Manaus (AM)

Data Hordrio Atual Restrigoes da via
06 de margo de 2025 16h08min Proibicao de veiculos pesados
Monitoramento ao longo do dia
0
P
0
.
0
s
Bo00 0100 0200 0200 0400 D06 0600 G700 0AC0 0G0O 1000 MO0 1200 100 40O 150D 1600
20 veiculos
W Carros
(=] @ W Onibus
Pica de tréfego no dia Situagao da via Motos
» . Outros.
27 veiculos Trafego Leve

Figura 6: Dashboard interativo de monitoramento.

lizados. Logo, ndo € possivel uma comparacdo mais objetiva entre eles. No entanto, este
trabalho considera a integracdo da solu¢do em uma arquitetura mais completa, com coleta de
dados em condi¢des reais e aplicacdo dos modelos para a criagdo de visualizagdes em tempo
real, aproximando a contribui¢do a cendrios reais de Cidades Inteligentes.

5. Consideracoes Finais

Visando contribuir para o monitoramento inteligente em tempo real do trafego urbano em
cidades brasileiras, o presente trabalho propds uma solucao flexivel que contempla desde a
captura de imagens de transito urbano disponiveis de caAmeras de monitoramento online até a
criacdo de uma base de dados com 1000 imagens e 6932 anotagdes, provenientes de diversas
cidades brasileiras, para treinamento e teste de modelos inteligentes. A base de dados foi
utilizada para treinar um modelo YOLOvV11 Medium com ajuste fino de hiperparametros, que
obteve mAP@0,5:0,95 de 0,7372 no cendrio experimental proposto, efetuando deteccdes a
94 FPS, demonstrando eficiéncia na detec¢do em tempo real. Por conseguinte, o modelo foi
integrado a um dashboard interativo, que exibe dados de contagem e classificac@o de veiculos,
demonstrando a viabilidade da implantacdo em um cendrio real.

Uma das contribui¢des deste trabalho € o dataset elaborado, disponivel em doi.org/



10.17632/m45vemndvce. 1, que pode ser utilizado como benchmark para solugdes simi-
lares na literatura, favorecendo o desenvolvimento de solugdes inteligentes para as deman-
das nacionais. O prot6tipo proposto, disponivel em https://github.com/Idkode/
sbcup-2025/, compreendendo a solugcdo de captura de imagens, pode ser expandido para
mais cidades brasileiras e personalizado para cendrios individuais, que exijam solucdes dife-
renciadas. O modelo proposto, também disponivel no mesmo repositorio, pode ser utilizado
diretamente ou mediante transferéncia de aprendizado em outras localidades.

Como trabalhos futuros, pretende-se expandir a avaliacdo da solu¢ao por meio da cap-
tura de mais cameras urbanas e da inclus@o de mais objetos de interesse, como pedestres e
ciclistas. Além disso, pretende-se avaliar o potencial de uso da solu¢iao no contexto do Plano
Nacional de Contagem de Trafego do Departamento Nacional de Infraestrutura de Transportes
(DNIT), analisando sua precisao e eficiéncia em cendrios reais. Finalmente, pretende-se dis-
ponibilizar o dashboard interativo por meio de uma plataforma web, para facilitar o acesso e
a utilizacdo da solugdo por cidadaos, pesquisadores e governos.

Transparéncia da IA e Consideracoes Eticas

Os icones apresentados nas Figuras 1 e 2 foram gerados utilizando o modelo DALL-E 3. A
revisdao gramatical e ortografica foi realizada com a ferramenta Gemini 2.0 Flash. Além disso,
todas as revisOes automaticas foram complementadas por uma revisdo humana para garantir a
precisdo e a qualidade do texto.
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