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Abstract. This work presents a vehicle re-identification system for ITS, focusing
on Brazilian urban contexts. An open-source tool for labeling assisted by neu-
ral networks is proposed, facilitating the creation of datasets tailored to local
conditions. Additionally, a spatio-temporal re-identification system is imple-
mented, using physical metrics such as distance and speed between cameras
to enhance efficiency and accuracy. Experiments show that combining local
datasets with international benchmarks, such as VeRi-776, improves model ge-
neralization (mAP of 0.867). The results highlight the importance of regional
adaptation for robust and effective systems in real-world scenarios.

Resumo. Este trabalho traz um sistema de reidentificacdo veicular com foco
em contextos urbanos brasileiros. Propde-se uma ferramenta open-source para
rotulacdo assistida por redes neurais, que facilita a criacdo de datasets adapta-
dos a realidade local. Ademais, um sistema de reidentificacdo espaco-temporal
é implementado, usando métricas fisicas como distdncia e velocidade entre
cdmeras para melhorar a eficiéncia e precisdo. Os resultados mostram que a
combinacdo de datasets locais com benchmarks internacionais, como VeRi-776,
melhora a generalizacdo dos modelos (mAP 0,867), destacando a relevancia da
adaptagdo regional para sistemas robustos e eficazes em cendrios reais.

1. Introducao

A computacdo ubiqua, descrita por Weiser [Weiser 1999], refere-se a integracao invisivel
de computadores ao ambiente cotidiano. Nesse contexto, os Sistemas de Transporte Inte-
ligente (ITS, do inglés Intelligent Transportation Systems) t€m desempenhado um papel
fundamental na modernizacdo da mobilidade urbana. O aumento da frota veicular gera
congestionamentos e polui¢do, afetando a qualidade de vida da populacdo. Esses pro-
blemas reforcam a necessidade de solucdes eficientes, como os ITS, para otimizacdo do
trafego urbano.

Os ITS dependem de diversas varidveis para representar a dinamica do trafego,
a qual € essencial para um gerenciamento eficiente dos recursos disponiveis. Uma das
aplicacdes € a otimizagdo do tempo semaforico, de acordo com a demanda hordria, para
maximizar o fluxo das vias, sem a necessidade de grandes investimentos em infraestrutura
como constru¢do de novas rodovias ou duplicacdes de vias.



Nesse contexto, as cameras de videomonitoramento destacam-se como sensores
valiosos para andlise do trafego urbano. Mais do que simplesmente classificar a intensi-
dade do fluxo, cameras espalhadas em diferentes vias podem ser usadas para identificar
por onde um mesmo veiculo trafegou ao longo do tempo. Essas informacdes podem ser
aplicadas na estimativa do tempo de deslocamento dentro de uma mesma malha vidria e,
assim, permitir que diferentes planos semaféricos possam ser avaliados.

Para isso, pode-se empregar a técnica de reidentificacio veicular. Esse processo
consiste em estabelecer correspondéncias entre imagens de um mesmo veiculo dentro de
uma galeria de registros visuais, capturados por diferentes cameras nas vias publicas onde
possivelmente o veiculo transitou. A partir dessa andlise, € possivel comparar, de forma
pratica e baseada em dados reais, como cada configuragdo semafdrica impacta a fluidez
do trafego. Isso permite embasar a escolha do plano mais adequado, contribuindo para
intervengdes mais eficazes na mobilidade urbana.

Especificamente, a reidentificacdo veicular tem atraido a aten¢do da comunidade
cientifica e da inddstria, impulsionada pelos rapidos avancos nas técnicas de aprendi-
zado de maquina. Contudo, ainda existem desafios a serem superados, entre eles as
discrepancias intra-classe, semelhancas inter-classes, variabilidade de pontos de vista,
disponibilidade limitada de dados anotados, processamento em tempo real e questdes de
privacidade [Amiri et al. 2024].

Os trabalhos em deep learning tém impulsionado o desenvolvimento de solucdes
para reidentificacdo veicular, sendo esta a principal abordagem atualmente. Modelos ba-
seados em redes neurais profundas sdo treinados e testados em diversos conjuntos de da-
dos, como o VeRi-776 [Liu et al. 2016]. Entretanto, o desempenho desses modelos esté
diretamente relacionado a qualidade e representatividade dos dados utilizados no treina-
mento. Um desafio relevante nesse cendrio € a capacidade de generalizagao dos modelos,
especialmente em ambientes com condi¢des de captura distintas. Por exemplo, mode-
los treinados em imagens de alta resolu¢do podem apresentar desempenho insatisfatorio
quando aplicados a cameras de baixa qualidade, uma situagdo comum em paises como o
Brasil, onde a infraestrutura de videomonitoramento apresenta grande heterogeneidade.

Desta forma, este trabalho tem como objetivo desenvolver um sistema de
reidentificacdo veicular adaptado a condicdes reais de videomonitoramento urbano, con-
siderando cendrios com cameras heterogéneas e qualidade de imagem varidvel, como é
comum em cidades brasileiras. Como contribui¢cdes principais, propde-se uma aborda-
gem espaco-temporal que combina similaridade visual entre imagens e restri¢des fisicas
baseadas em distincia entre cameras e limites de velocidade, com o intuito de reduzir
o numero de falsos positivos € o custo computacional do processo de reidentificagdo.
Além disso, apresenta-se uma ferramenta de rotulacdo assistida, que integra algoritmos
de detec¢do, rastreamento e sugestdo automatica de correspondéncia entre veiculos, oti-
mizando a criagao de conjuntos de dados anotados. Também se destaca a construcdo de
um conjunto de dados préprio, composto por imagens reais de ambientes urbanos brasi-
leiros, o que permitiu a avaliacdo da generalizacdo dos modelos treinados em contextos
nao controlados e com dispositivos de baixa qualidade, com implica¢Oes praticas para
estudos de mobilidade urbana.



2. Trabalhos Relacionados

Desde 2014, a Reidentificacdo Veicular evoluiu de abordagens manuais para métodos
baseados em Redes Neurais Convolucionais (CNNs) [Wang et al. 2024], com destaque
para arquiteturas multi-branch aplicadas ao dataset VeRi-776 [Liu et al. 2016].

Um exemplo é o modelo MBR (Multi-Branch Representation), que representa
o melhor resultado de mAP em cdédigo aberto para reproducdo [Almeida et al. 2023].
O modelo combina uma arquitetura leve com ramos especializados: um ramo baseado
em ResNetS0-IBN para caracteristicas globais, como cor, e outro em BotNet (trans-
formers com auto-atencdo) para detalhes locais discriminativos, como adesivos ou da-
nos. A inovacao estd na estratégia Loss-Branch-Split (LBS), que treina cada ramo com
fungdes de perda distintas (7riplet Loss para métricas de similaridade e Cross-Entropy
para classificacdo), garantindo diversidade nas representacdes extraidas e reduzindo o
risco de overfitting.

Entre os métodos consolidados, tem-se o VANet [Zhou and Shao 2018], que uti-
liza um aprendizado métrico sensivel ao ponto de vista, por meio de duas redes convoluci-
onais paralelas, para aprender métricas especificas para pontos de vista semelhantes e di-
ferentes. J4 o PCRNet (Parsing-guided Cross-part Reasoning Network) [Liu et al. 2020],
combina CNNs com Redes Convolucionais em Grafos (GCNs) explorando correlacdes
entre partes segmentadas semanticamente do veiculo.

Entretanto, o MBR oferece desempenho competitivo no dataset VeRi-776, sem
depender de anotagdes adicionais complexas como segmentacio. Nesse contexto, a abor-
dagem MBR destaca-se por sua eficiéncia computacional e escalabilidade pratica, ofere-
cendo uma solugdo robusta e aplicdvel a cendrios reais, como monitoramento urbano e
sistemas inteligentes de transporte.

Outro desafio € a criacdo de datasets anotados, devido ao alto custo e tempo exi-
gidos pela rotulagdo manual. Abordagens assistidas por redes neurais, t€ém surgido para
mitigar essa carga. Em [Liao et al. 2022] foi proposto um sistema semiautoméatico para
anotacgdo de trajetorias veiculares multi-cAmera, utilizando-se redes neurais. Embora efi-
ciente, a ferramenta ndo € open-source, limitando sua reutilizacio e personalizagdo.

Por outro lado, ferramentas open-source como o MOT _Annot, usada na criagao
do dataset CityFlow [Tang et al. 2019], oferecem suporte a detecc@o e rastreamento au-
tomatico, mas carecem de uma interface grafica intuitiva e recomendacdes inteligentes, o
que impacta a efici€ncia pratica da sua utilizagdo.

Apesar das iniciativas, ainda ha lacunas no desenvolvimento de ferramentas open-
source para reidentificacao veicular. Solugdes utilizadas para anota¢do de dados, como
Labellmg [Tzutalin 2015] e CVAT [Sekachev and al. 2020], ndo sdo adequadas para
atribuicdo de identidades de veiculos em multiplas cameras, dificultando a criacdo de da-
tasets para cenarios reais. O presente trabalho visa preencher essa lacuna ao oferecer uma
solucdo open-source, com uma interface grafica intuitiva e assistida por redes neurais.

De volta ao problema de reidentificacdo, abordagens que integram informacgdes
espaco-temporais podem aprimorar a precisdo de métodos baseados exclusivamente em
aparéncia. Em [Kim et al. 2023], os autores usam uma janela de Parzen adaptativa para
estimar a probabilidade temporal de transicdo entre cameras, que, junto com a simila-



ridade visual entre imagens, gera uma pontuacdo de similaridade final. Tal abordagem
superou métodos baseados em caracteristicas visuais, com uma acuracia de Rank-1 de
99,64% no dataset VeRi-776. Contudo, esse ganho de precisdo implica em um aumento
no custo computacional, devido ao processamento adicional das informag¢des temporais.

Entretanto, diferentemente dos seres humanos, os veiculos seguem padrdes de
movimento mais rigidos, respeitando faixas e mantendo velocidades proximas aos limites
estabelecidos para a via. Com base nessa caracteristica, os autores de [Lv et al. 2019]
propdem um mecanismo para restringir a busca no processo de reidentificagdo, remo-
vendo candidatos irrelevantes que nao obedecem as regras de deslocamento temporal e
espacial. Essa estratégia reduz o tempo de processamento € minimiza a ocorréncia de
falsos positivos ao restringir as correspondéncias plausiveis entre cameras.

Desta forma, o presente trabalho propde uma abordagem que incorpora métricas
de transito para modelar a movimentacdo dos veiculos de forma expansivel para um
nimero varidvel de cameras. Para isso, sdo aplicados critérios de tempo minimo e
maximo de transferéncia entre cameras, com o objetivo de reduzir o espaco de busca
e as associacOes inviaveis. Isso visa equilibrar a precisdo do sistema com a eficiéncia
computacional, a0 mesmo tempo em que se adapta a cendrios urbanos complexos.

3. Metodologia

Esta secdo apresenta o método e a estratégia adotados para a realizag¢do da reidentificacio
de veiculos em ambientes reais, considerando as particularidades do videomonitoramento
no contexto brasileiro. A abordagem proposta integra uma ferramenta de rotulacio as-
sistida baseada no modelo MBR4G e um sistema de reidentificacdo espago-temporal,
visando otimizar tanto a criacdo de datasets adaptados ao contexto brasileiro quanto a
eficiéncia e precisao do processo de reidentificacio em ambientes urbanos reais.

3.1. Sistema de Rotulacao Assistida

A ferramenta de rotulagdo assistida visa facilitar e semi-automatizar a criacdo de um da-
taset para reidentificacdo de veiculos, reduzindo o tempo e o esforco manual necessdrios.
O sistema desenvolvido (Label BR RelD) utiliza o modelo MBR4G, treinado no data-
set VeRi-776, para auxiliar na correspondéncia automadtica entre veiculos em diferentes
cameras. Além disso, incorpora o algoritmo de rastreamento SORT [Bewley et al. 2016]
e diversas ferramentas em Python para a preparagdo e organizagdo dos dados.

A validacdo dos pares de veiculos é realizada por meio de uma interface grafica,
que permite a confirma¢do manual das correspondéncias sugeridas pelo modelo. Apds a
etapa de validacdo, o dataset gerado ¢ adequado ao formato do VeRi-776, possibilitando
a sua utilizacao em modelos de reidentificagdo baseados em aprendizado profundo.

A Figura 1 ilustra o fluxo geral do sistema, em que cada bloco representa uma
etapa do processo. Todas as ferramentas desenvolvidas estdo disponiveis em um repo-
sitério piblico no GitHub !. A seguir, cada uma dessas etapas seré descrita e detalhada.

Coleta de Videos: O sistema coleta videos de cameras via protocolo RTSP e os
armazena localmente para processamento posterior. Apds a coleta, realiza-se um pré-

!Github Ferramenta - https://github.com/Arturhen/br-label-reid



Coleta de Video

Coleta de videos apartir de
cameras RTSP e defini¢gdao
de ROI

—

Extracéo de Imagens com
SORT

Extragao de objetos com
SORT e filtragem de
imagens

—|

Correspondéncia Assistida

Extragéo de caracteristicas
com o0 modelo MBR4G e
calculo de distancia

Validagdo Manual

Interface grafica para
confirmar pares

Finalizagio do Dataset

Unificagao, renomeagao e
ajuste no formato VeRi-776

Figura 1. Fluxo do Sistema de Rotulagao Assistida

processamento para definir a regido de interesse (ROI), excluindo éreas irrelevantes e
possibilitando a selecdo de vias especificas em cameras que monitoram multiplas faixas.

Extracao de Imagens com SORT: O sistema utiliza o algoritmo SORT para ras-
trear veiculos, mantendo apenas trés imagens representativas (primeira, intermedidria e
ultima) e removendo aquelas com menos de 100 pixels de altura. A estrutura resultante
organiza os veiculos por camera da seguinte forma:

Result/

+-— Caml/

| +-— Carl/
| +-— Car2/
+-— Cam2/

| +-- Carl/
| +-— Car2/

Correspondéncia Assistida: Apos a extragdo e organizag¢ao das imagens, € reali-
zada uma correspondéncia assistida empregando-se uma rede neural. O modelo MBR4G
pré-treinado € utilizado para realizar a correspondéncia inicial entre veiculos em dife-
rentes cameras. O modelo extrai as caracteristicas (features) de cada veiculo e calcula a
similaridade entre eles utilizando a distancia euclidiana. O resultado € um arquivo CSV,
contendo as distancias entre todos os pares de veiculos possiveis, ordenado do par mais
semelhante ao menos semelhante.

Validacao Manual: Para garantir a precisdo, os pares sugeridos pela corres-
pondéncia automatica sao revisados manualmente por meio de uma interface grafica, mos-
trada na Figura 2. O sistema apresenta ao usudrio os pares de veiculos mais provaveis,
permitindo a confirmagdo ou rejei¢ao de cada correspondéncia. O progresso da validacao
€ salvo em um arquivo CSV, permitindo que o processo seja interrompido e retomado
posteriormente sem perda de informacdes. Ao final, gera-se um arquivo contendo as cor-
respondéncias confirmadas entre veiculos, detectados e rastreados em cameras distintas.

Identificagio de Objetos [ X ]

Pasta 2: 296
|

Distancia Media: 1.2469414737489488

Figura 2. Interface para Validacdao Manual - BR LABEL REID

Finalizacao do Dataset: A partir das correspondéncias validadas, as imagens
dos veiculos sdo unificadas em pastas conjuntas, onde cada pasta representa um nico
veiculo identificado em multiplas cameras. As imagens sdo renomeadas para associar
cada veiculo a um identificador tnico e registrar a camera de origem. Em seguida, o da-
taset € dividido em conjuntos de treinamento e teste. O conjunto de teste ainda é dividido
entre guery e gallery garantindo que todas as imagens de uma mesma camera sejam alo-
cadas em apenas um dos conjuntos. A estrutura segue o mesmo formato do VeRi-776, o
que facilita o uso do dataset em outros modelos de rede ja treinados nesse padrao.



3.2. Dataset de Videomonitoramento (DatasetTest)

O DatasetTest foi criado a partir de duas cameras heterogéneas em darea urbana brasi-
leira, apresentando desafios como efeito de ghosting e artefatos (Figura 3). Para facilitar
a integragdo com ferramentas ja consolidadas, o DatasetTest foi estruturado de forma se-
melhante ao VeRi-776, um dos principais benchmarks para reidentificacdo de veiculos.
A Tabela 1 apresenta uma comparagao entre os dois conjuntos de dados, destacando suas
principais caracteristicas. Por questdes de privacidade e restricdes de liberagcdo, o Data-
setTest ainda ndo esta disponivel publicamente.

Caracteristica DatasetTest VeRi-776
Numero de veiculos 553 776
Nudmero de cameras 2 20
Total de imagens 3.318 49.357
Finalidade Validacdo em cendrio local | Benchmark geral de RelD

Tabela 1. Comparacao entre o DatasetTest e o VeRi-776.

A Figura 3 apresenta exemplos de imagens de ambos os conjuntos de dados, evi-
denciando as diferencas de qualidade e os desafios especificos do DatasetTest, como os
efeitos de ghosting e a presenca de artefatos visuais.

DatasetTest Veri-776

Figura 3. Exemplos de imagens de cada DataSet

3.3. Treinamento e Avaliacao dos Modelos

Para avaliar a importancia de se complementar o conjunto de dados e aumentar a robus-
tez do modelo quando a intengdo € realizar reidentificacdo veicular em ambientes mais
desafiadores, foram realizados trés experimentos de treinamento:

* Treinamento apenas com o DatasetTest
* Treinamento apenas com o VeRi-776
¢ Treinamento combinado (VeRi-776 + DatasetTest)

Para a anélise quantitativa, foram utilizadas as métricas mAP (mean Average Pre-
cision), CMC@1 e CMC@35, que sao amplamente empregadas para avaliar o desempenho
em reidentificacao de veiculos. Uma andlise qualitativa foi feita por inspecdo no formato
Rank-5, utilizando as imagens de query e gallery do DatasetTest. Essa abordagem per-
mitiu comparar o comportamento dos modelos em diferentes condi¢cdes e avaliar visu-
almente as diferengas entre os resultados obtidos. Os detalhes dessas avaliacOes serdo
apresentados e discutidos na Sec¢do 4 .

3.4. Sistema de Reidentificacao Espaco-Temporal

O modelo treinado foi integrado a um sistema de reidentificagdo de veiculos para ex-
trair métricas de trafego em um ambiente urbano. O objetivo € garantir que os veiculos



reidentificados apresentem alta confiabilidade, focando nas métricas das vias, e ndo dos
veiculos individualmente. O sistema usa informacdes espaco-temporais para correlaci-
onar veiculos detectados em diferentes cameras, considerando a viabilidade do desloca-
mento entre elas dentro de um intervalo de tempo plausivel.

Para cada veiculo, o sistema verifica se ele poderia ter se deslocado de uma camera
a outra, considerando o tempo necessario para percorrer a distancia entre elas. O tempo
minimo e maximo de deslocamento sdo calculados pelas seguintes formulas:

— D - _ D
Tmm T Waxvia X 1.5 ¢ Tmax - Veongest X0.8

onde: D € a distancia entre as cdmeras; Vyaxvia € a velocidade mdxima da via; € Vigngest €
a velocidade de congestionamento.

O sistema elimina candidatos improvdveis, considerando apenas veiculos que po-
deriam ter transitado entre as cameras dentro do intervalo de tempo calculado, otimizando
o processamento distribuido. Para reduzir falsos positivos, duas estratégias sao usadas:

1. Distancia minima entre features: Apenas candidatos com alta similaridade.
2. Desambiguacao por proximidade:Quando dois candidatos de reidentificacio
estdo suficientemente proximos ao guery , ambos sdo descartados.

Essa abordagem garante que apenas veiculos com alta probabilidade de
reidentificacdo sejam considerados na anélise entre cameras. Veiculos nao reidentificados
sdo ignorados, pois suas métricas podem ser calculadas isoladamente para cada camera.

4. Experimentos Resultados e Discussoes

4.1. Configuracao Experimental

Os experimentos utilizaram o modelo MBR4G, treinado em um computador com Intel
Core i7 e NVIDIA GeForce RTX 4070. A ferramenta de rotulacdo assistida foi implemen-
tada em Python, garantindo compatibilidade com o formato VeRi-776. Para o treinamento
do modelo, foram utilizados os mesmos hiperparametros descritos no artigo original do
MBRA4G [Almeida et al. 2023].

4.2. Resultados Quantitativos

Para avaliar o desempenho dos modelos em diferentes configuracdes de treinamento, fo-
ram calculadas as métricas mAP (Mean Average Precision), CMC@1 e CMC@5. A
Tabela 2 apresenta os resultados obtidos com os trés modelos treinados:

* Modelo treinado apenas com o VeRi-776
* Modelo treinado apenas com o DatasetTest
* Modelo treinado com a combinacdo do VeRi-776 e DatasetTest

Os resultados revelam que o modelo treinado apenas com o DatasetTest apresenta
um desempenho elevado ao avaliar o préprio conjunto de dados (mAP = 0.8793), mas
tem dificuldades em generalizar para o VeRi-776 (mAP = 0.1699). Isso indica que o
DatasetTest, embora representativo do cendrio local, possui uma diversidade limitada em
relacdo ao conjunto mais amplo.



Treinamento Avaliacao | mAP | CMC@1/CMC@5
DatasetTest DatasetTest | 0.8793 0.8609 / 0.9544
VeRi-776 | 0.1699 0.5196/0.6412
VeRi-776 DatasetTest | 0.4122 0.3741/0.6570
VeRi-776 | 0.8178 0.9684 / 0.9868
DatasetTest + VeRi | DatasetTest | 0.8669 0.8854/0.9869
VeRi-776 | 0.8095 0.9684 /0.9874

Tabela 2. Desempenho do modelo em diferentes cenarios de treinamento

Por outro lado, o modelo treinado apenas com o VeRi-776 mostra uma perfor-
mance robusta no préprio conjunto (mAP = 0.8178), mas tem desempenho reduzido ao
avaliar o DatasetTest (mAP = 0.4122). Esse resultado reforca a necessidade de adaptacao
do modelo ao ambiente especifico de videomonitoramento local.

A combinag¢do dos dois datasets no treinamento proporciona um equilibrio entre
generalizagdo e adaptacdo ao cendrio local. O modelo hibrido alcanca (mAP = 0.8669) no
DatasetTest e (mAP = 0.8095) no VeRi-776, demonstrando maior robustez e melhor de-
sempenho em ambos os contextos. Esses resultados destacam a importancia de incorporar
dados locais no treinamento para melhorar a precisdo em ambientes especificos.

4.3. Analise Qualitativa

Foi ainda realizada uma andlise qualitativa utilizando as imagens de consulta (query) do
DatasetTest. Foram geradas visualizagdes do Rank-5, que s@o as cinco principais corres-
pondéncias retornadas pelo modelo em relagdo a imagem de consulta. Essa andlise per-
mitiu identificar as diferengas de comportamento entre o modelo treinado exclusivamente
com o0 VeRi-776 e o modelo treinado com a combinagao do VeRi-776 + DatasetTest.

A Figura 4 exibe um exemplo do Rank gerado pelo modelo treinado apenas com
o VeRi-776. Nesse caso, 0 modelo prioriza veiculos provenientes da mesma camera, mas
apresenta dificuldades em identificar corretamente o veiculo-alvo quando hd varia¢des
causadas por artefatos como ghosting e fragmentos na imagem. Observa-se que apenas o
segundo candidato € a correspondéncia correta, enquanto as demais posi¢des apresentam
veiculos visualmente semelhantes, porém incorretos.

Rank-1
ID: 159

Figura 4. Rank-5 - Modelo treinado apenas com VeRi-776.

Em contraste, a Figura 5 apresenta o Rank-5 gerado pelo modelo treinado com a
combinacdo do VeRi-776 + DatasetTest. Esse modelo demonstra uma capacidade apri-
morada de identificar corretamente o veiculo-alvo, mesmo em condi¢des adversas. Nesse
exemplo, as trés primeiras correspondéncias sao precisas, indicando que o modelo apren-
deu a considerar caracteristicas mais especificas e robustas, como adesivos no vidro, em
vez de depender apenas de elementos suscetiveis a ruidos, como o contorno do veiculo.

A andlise qualitativa reforca os achados quantitativos: o modelo hibrido é mais
eficaz em cendrios reais com variagdes nas condi¢des de captura. Além disso, essa abor-



Figura 5. Rank-5 - Modelo treinado com VeRi-776 + DatasetTest.

dagem reduz a incidéncia de falsos positivos, uma vez que o modelo passa a considerar
caracteristicas mais distintivas e menos afetadas por artefatos na imagem.

Esse comportamento € essencial para sistemas de reidentificacdo em ambientes
urbanos brasileiros, onde a diversidade de cameras e as condi¢des varidveis de iluminagao
e captura podem impactar significativamente o desempenho.

5. Conclusoes e Trabalhos Futuros

Este trabalho buscou trazer duas contribui¢des para a drea de reidentificacdo veicular,
com foco na adaptacdo a cendrios reais e na superacdo dos desafios impostos por dados
de baixa qualidade e infraestrutura heterogénea.

Uma nova ferramenta de rotulacdo assistida, Label BR RelD, foi desenvolvida
e disponibilizada. De cédigo aberto, com interface grafica intuitiva e utilizando redes
neurais para auxilio na correspondéncia entre veiculos, esta ferramenta estd disponivel no
GitHub?. Sua aplica¢do na criacdo de datasets locais, como o DatasetTest, € o treinamento
combinado destes com benchmarks internacionais como o VeRi-776, demonstraram o
impacto positivo de dados representativos da realidade local. Especificamente, o modelo
treinado com a combinagao dos conjuntos de dados alcangou um mAP de 0.8669 no Data-
setTest e 0.8095 no VeRi-776, evidenciando uma melhoria na capacidade de generalizacdo
e reforcando a importincia de datasets alinhados ao ambiente de videomonitoramento
para a robustez dos sistemas.

Além disso, um sistema de reidentificacdo que incorpora um filtro espaco-
temporal foi implementado. Ao utilizar informagdes como a distancia entre cameras e
os limites de velocidade, o sistema restringe as correspondéncias plausiveis de forma efi-
caz, reduzindo o nimero de comparagdes necessarias e o custo computacional. Com isso,
a solugdo torna-se vidvel para execugcdo em dispositivos embarcados, a0 mesmo tempo
que mantém alta precisdo e diminui a ocorréncia de falsos positivos.

Os resultados preliminares mostram o potencial da solu¢do proposta. Espera-se
que as duas abordagens, em conjunto, contribuam para o desenvolvimento de sistemas de
reidentificacdo veicular mais adaptados e eficientes para os desafios encontrados em infra-
estruturas de videomonitoramento heterogéneas, comuns no Brasil, e ajudem na obten¢ao
de métricas de trafego mais confidveis.

Como trabalhos futuros, considera-se a expansao do DatasetTest com um maior
ndmero de cameras e locais distintos, aumentando sua diversidade e representatividade.
A ferramenta Label BR RelD podera ser utilizada na criacdo de outros datasets, tanto

2Github Ferramenta - https://github.com/Arturhen/br-label-reid



no Brasil quanto em outros paises com caracteristicas semelhantes. Sugere-se, ainda, a
implementagdo de algoritmos de rastreamento mais avancados e a exploracdo de aborda-
gens que usem informacgdes geoespaciais, melhorando a precis@o e a robustez do sistema.
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