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Abstract. Object detection is one of the main applications within the context
of Autonomous Vehicles (AVs). Pedestrian detection applications make up the
vehicular perception layer, using sensors and cameras to detect the presence of
objects in the area close to the AV. However, pedestrian detection techniques
have limitations and restrictions according to the behavior of the vehicular sce-
nario, mainly due to the variation in lighting conditions and the size of pedestri-
ans. This article presents a comparative study of the main pedestrian detection
techniques for AVs. The evaluation considers four types of detection techniques,
namely: Faster Region-based Convolutional Neural Network (Faster R-CNN),
Single Shot MultiBox Detector (SSD), You Only Look Once (YOLO), and Reti-
naNet. The evaluation results indicate that the YOLO and Faster R-CNN appro-
aches achieved superior processing time and pedestrian detection performance,
with an average detection time of 0.58 seconds per image.

Resumo. A deteccdo de objetos é uma das principais aplicacées dentro do
contexto dos Veiculos Autonomos (AVs). As aplicacoes de deteccdo de pedes-
tres compoem a camada de percepgdo veicular, utilizando sensores e cameras
para detectar a presenga de objetos na drea proxima ao AV. No entanto, as
técnicas de deteccdo de pedestre apresentam limitacoes e restricoes de acordo
com o comportamento do cendrio veicular, principalmente devido a variagcdo
das condigoes de iluminacdo e o tamanho dos pedestres. Nesse contexto, este
artigo apresenta um estudo comparativo das principais técnicas de detec¢do de
pedestre para AVs. A avalia¢do considera quatro tipos de técnicas de detecgdo,
sendo eles: Faster R-CNN, SSD, YOLO e RetinaNet. Os resultados da avaliagcdo
indicam que as abordagens YOLO e Faster R-CNN obtiveram desempenho su-
perior em termos de tempo de processamento e detecgdo de pedestres, apresen-
tando uma média de detecgdo de 0,58 segundos por imagem.

1. Introducao

A nova geracdo de veiculos guiados (Autonomous Vehicles (AVs)) sem a intervencao
humana/condutor, serd baseada em dados de GPS, sensores/atuadores, mapas digitais
e visdo computacional, a qual ird surgir em cidades inteligentes, e serdo incluidos no
portfélio da Internet das Coisas [Saleh et al. 2020]. Nos AVs, existem 5 niveis de
direcdo autdnoma, desde o auxilio ao condutor com algumas atividades simples, como



¢ o caso da manutencdo de aceleracdo por meio do uso de fun¢des como Cruise Con-
trol ndo-adaptativo (Nivel 1), até a completa direcdo autdnoma dos veiculos (nivel
5), passando por niveis de direcdo supervisionada pelo condutor (Niveis 2 até 4)
[Hussain and Zeadally 2018].

O funcionamento dos AVs consideram trés camadas: percep¢do, planejamento
e controle [Wang et al. 2018, Lobato et al. 2023]. Os sensores, como ultrasonic Radar
(RAdio Detection And Ranging), LIDAR (LIght Detection And Ranging) e cameras, ser-
virdo de entrada para a camada de percep¢do, o que pode ser considerado como pré-
requisito para a realizacdo de condugdo autdbnoma. A camada de planejamento uti-
liza as informagdes obtidas pela camada de percepcdo, além da resposta da camada de
controle. Por fim, a camada de controle, implementa o controle sobre o veiculo de
acordo com as instrugdes emitidas pela camada de percep¢do para condugdo autdnoma
[Pendleton et al. 2017, Liu et al. 2017].

A percepc¢ao completa do ambiente e sua correta interpretacao sao cruciais para as
aplicacdes de percepcao dos AVs, como exemplo, as aplicacdes do sistemas assisténcia
ao motorista (Advanced Driver Assistance System - ADAS), sistema de prevengdo de
colisao, blind crossing e deteccdo pedestres [Xu et al. 2017]. Nesse contexto, as técnicas
de deteccdo de pedestres permitem que os AVs obtenham uma percep¢ao mais precisa e
abrangente de seus arredores [Yang et al. 2021]. As técnicas de detec¢do sdo capazes de
localizar e categorizar objetos e pedestres. Quando um pedestre ou obsticulo é detectado,
a camada de planejamento recebe as informacgdes de posi¢ao, velocidade e aceleragao dos
objetos obtidos pela camada de percepcdao. Dessa forma, a camada de controle, altera a
direcdo, velocidade e acelerac@o sobre o veiculo baseado na percepcao dos sensores.

A deteccdo de objetos € uma tarefa fundamental na area de visdo compu-
tacional e um componente necessario para o funcionamento das aplicagdes de AVs
[Krijestorac et al. 2020]. As técnicas de detec¢ao de objetos envolvem um modelo clas-
sificador a partir de imagens que contém o objeto a ser detectado e imagens que ndo o
contém. Esses modelos sdo treinados para identificar caracteristicas especificas do ob-
jeto, como sua forma, cor e textura. Além disso, as técnicas de deteccao de objetos,
geralmente utilizam janelas deslizantes para percorrer toda a imagem em busca de carac-
teristicas. Essas janelas deslizantes sdo usadas para determinar se o objeto estd presente
em uma determinada regido da imagem [Yang et al. 2021].

As técnicas de deteccao de pedestres, aplicadas para os AVs, devem ser capazes
de funcionar em diferentes condi¢des de iluminagdo, clima e responder de forma efi-
ciente e acurada [Garlichs et al. 2018, Rasouli and Tsotsos 2020]. Nesse contexto, este
artigo apresenta uma estudo comparativo das principais técnicas de segmentacao de ima-
gem para aplicacdes de percep¢do dos AVs. A avaliagcdo considera as quatro técnicas de
deteccdo, que sdo: Faster Region-based Convolutional Neural Network (Faster R-CNN),
Single Shot MultiBox Detector (SSD), You Only Look Once (YOLO) e RetinaNet. Foi
realizada uma avalia¢do exploratéria com o dataset Caltech Pedestrian com o objetivo
de quantificar o desempenho das técnicas de detec¢cdao de pedestres, em termos de tempo
de deteccao, numero de pedestres detectados e erros de localizagdo. Os resultados mos-
tram que as técnicas YOLO e Faster R-CNN obtiveram resultados superiores em relacao
ao tempo de detec¢cdo, com reducdes de até 95% e 84% de tempo, em comparacao com
outros trabalhos da literatura, i.e., SSD e RetinaNet.



O restante deste artigo estd organizado conforme descrito a seguir. A Se¢do 2
explica o funcionamento de cada tecnologia e apresenta os trabalhos relacionados. A
Secdo 3 apresenta o cendrio de avaliacdo, explica detalhes de implementa¢do das diferen-
tes técnicas e discute os resultados obtidos. Por fim, a Sec¢ao 4 conclui o artigo e apresenta
as principais direcdes para o trabalho futuro.

2. Trabalhos Relacionados

Redmon et al. desenvolveram a abordagem para deteccio de objetos denominada
YOLO [Redmon et al. 2016]. Uma tnica rede neural convolucional (Convolutional Neu-
ral network (CNN)) prevé simultaneamente vdrias probabilidades de classe para os ob-
jetos detectados e demarcados. Em uma CNN para reconhecimento de objetos, uma
camada pode aprender a reconhecer bordas e contornos, enquanto outra camada pode
aprender a combinar esses recursos para reconhecer objetos com formatos complexos
[Rahmad et al. 2020]. Isso permite que as CNNs sejam muito eficientes na extracao de
informacdes relevantes a partir de dados de imagem. Ao contrario das técnicas baseadas
em janela deslizante e regiao de interesse, o YOLO analisa a imagem uma tnica vez du-
rante o treinamento, de modo que codifica implicitamente informacdes contextuais sobre
as categorias, bem como sua aparéncia.

Girshick et al. apresentaram a técnica para deteccdo de objetos utilizando CNN
denominada Faster R-CNN [Girshick et al. 2015]. A Faster R-CNN divide a imagem de
entrada em regides de interesse menores. A técnica aprende conjuntamente a classificar
objetos e refinar suas localizagdes espaciais. As CNNs aprendem de forma hierdrquica,
o que possibilita extrair caracteristicas de diferentes dimensdes a partir dos dados de en-
trada [Tan and Le 2021]. Durante o treinamento, as caixas delimitadoras de deteccao pre-
ditas sao categorizadas como verdadeiras ou falsas com base em sua sobreposi¢ao com
as caixas delimitadoras reais. A saida da camada final da CNN é entdo alimentada em
um classificador para determinar cada regido de interesse como pertencente ou ndo a um
objeto na imagem.

Liu et al. propuseram a técnica SSD para detectar objetos em imagens usando
uma Unica rede neural profunda [Liu et al. 2016]. A abordagem SSD ¢é baseada em uma
CNN que produz um conjunto de tamanho fixo de caixas delimitadoras e pontuagdes para
a presenca de categorias de classe de objeto detectados nessas caixas delimitadoras. O
processo de deteccao € semelhante ao apresentado no YOLO e otimizado para processar
imagens com menor resolucao.

Lin et al. introduziram uma rede unificada composta por uma rede backbone e
duas sub-redes especificas para tarefas, denominada RetinaNet [Lin et al. 2020]. O back-
bone é responsavel por computar um mapa de recursos convolucionais sobre uma imagem
de entrada inteira e ¢ uma CNN independente. O RetinaNet é uma técnica de deteccdo de
objetos que utiliza uma fun¢do de perda focal para lidar com o problema de desequilibrio
de categorias na deteccdo de objetos e analisa a imagem uma unica vez, o que o torna
eficiente para detectar objetos menos frequentes.

Os trabalhos de Liang et al. e Vora et al. propdem uma abordagem de fusao de da-
dos para combinar os dados coletados pelas cameras e varreduras LIDAR, com o objetivo
de obter informacdes de detec¢do mais acuradas [Liang et al. 2018, Vora et al. 2020]. Os
trabalhos propdem que a camera forneca informacdes visuais, como posi¢ado, cor e for-



mato dos objetos, enquanto o LIDAR fornece informacdes de profundidade. A fusdo
desses dois tipos de dados permite que a aplicacdo de percep¢ao tenha uma compreensao
mais completa do ambiente, o que € util para tarefas como detec¢do e classificacdo de
objetos e pedestres, dentro do contexto de AVs.

Kim et al. analisaram trés técnicas de aprendizado profundo (Faster R-CNN,
YOLO e SSD) para reconhecimento de tipo de veiculo em tempo real [Kim et al. 2020].
O objetivo foi determinar qual técnica é a mais adequada para essa tarefa com base em
sua precisdo e velocidade. De acordo com os autores, a técnica YOLO € a mais adequado
para reconhecimento de tipo de veiculo em tempo real. A técnica Faster R-CNN também
teve um desempenho muito bom, com uma taxa de precisdo média de 93,2%, mas foi
mais lenta do que o YOLO. A técnica SSD obteve o menor tempo de processamento, mas
a taxa de precisao média foi a mais baixa, em torno de 85%.

Outra drea em que a detec¢do de objetos tem sido aplicada com sucesso € na
seguranca de transito. O trabalho de Rasouli et al. propde uma abordagem de deteccdo
de pedestres em videos de transito utilizando uma combinac¢do de técnicas para prever
comportamento dos pedestres [Rasouli and Tsotsos 2020]. Os resultados demonstraram
que a abordagem € capaz de detectar pedestres com uma baixa taxa de falsos positivos,
enquanto que mantém uma alta taxa de deteccdo. Isso é fundamental para aplicacdes
de transito, pois permite que os sistemas identifiquem pedestres € tomem medidas de
precaucdo para evitar acidentes.

3. Avaliacao Comparativa

Esta secao detalha a metodologia e as métricas usadas para avaliar o nivel de detec¢do de
pedestres por diferentes técnicas de segmentacdo de imagem, tais como Faster R-CNN,
SSD, YOLO e RetinaNet. Posteriormente, € avaliado o impacto dos erros de deteccdo
de pedestres aplicados no dataset Caltech Pedestrian, tempo de deteccdo, bem como o
nimero total de pedestres detectados.

3.1. Descricao do Cenario de Avaliacao

Para avaliar as técnicas de deteccao de pedestres, foi utilizado o framework Open Source
TorchVision', versdo 0.15.1, do PyTorch?, que é a versdo mais recente estdvel do Tor-
chVision. Essa versdo estavel foi escolhida, pois ela possui recursos que serdo man-
tidos a longo prazo e nio devem ter grandes limitagdes de desempenho ou lacunas na
documentagdao. O PyTorch consiste em conjuntos de dados, arquiteturas de modelos e
operacdes de imagens para visdo computacional [maintainers and contributors 2016]. O
PyTorch é uma biblioteca usada para aplicagcdes como visdo computacional e processa-
mento de linguagem natural, originalmente desenvolvida pela Meta Al e agora parte da
Linux Foundation. A biblioteca TorchVision permite reproduzir e avaliar os modelos pré-
treinados pelas diferentes técnicas de detecg¢@o avaliadas neste trabalho. Foram realizadas
2.456 avaliagdes variando o conjunto total de 614 imagens de teste, cada imagem con-
tendo um numero variado de pedestres. Os resultados apresentaram valores com intervalo
de confianca de 95%.

'https://pytorch.org/vision/stable/index.html/
https://pytorch.org/



E importante destacar que as técnicas de detec¢io de pedestre exigem que 0 mo-
delo esteja inicializado previamente. Portanto, € necessario fornecer um conjunto de ima-
gens de treinamento para modelar o classificador e categorizar os objetos. Além disso,
as técnicas avaliadas tendem a ser menos precisas quando o objeto detectado aparece
em diferentes tamanhos e orientagdes na imagem. Dessa forma, foi utilizado o mesmo
conjunto de imagens para avaliar os principais comportamentos de cada técnica. Para aju-
dar avaliar a performance das técnicas de deteccao disponibilizada pelos seus respectivos
pesquisadores, foi fornecido o Mean Average Precision (mAP) de cada técnica. O mAP
¢ uma técnica muito usada para avaliar a precisdo de técnicas de deteccdo, entregando
uma avaliacdo abrangente do desempenho do modelo. Ele € calculado como a média das
precisdes médias para cada classe de objetos detectado.

Nas avaliagoes, foi considerado o dataset Caltech Pedestrian disponibilizado por
Dollar et al. [Dollar et al. 2011]. Existem poucos conjuntos de dados disponiveis publi-
camente que sdo adaptados para aplicacdes de percepcao de pedestres [Ye et al. 2021]. O
dataset Caltech Pedestrian € considerado o maior conjunto de dados desenvolvido para
avaliacdo de técnicas de deteccao de pedestres, contendo uma grande variedade de ima-
gens de pedestres em diferentes escalas, no contexto de mobilidade urbana. O dataset
contém 350.000 caixas delimitadoras em torno de 2.300 pedestres. Oclusdes e corres-
pondéncias temporais também sdo categorizadas, imagens onde o pedestre estd obstruido
por algum obstaculo na sua frente também foram identificados e demarcadas. Foram co-
letados aproximadamente 10 horas de video obtidas de um AV em transito, com resolucao
de 640 x 480. Todos os principais parametros de avaliacdo estdo resumidos na Tabela 1.

Técnicas BBbox (mAP) Parametros Tamanho
Faster R-CNN 46.7 41.8M 159.7 MB
SSD300 7 25.1 35.6M 136.0 MB
RetinaNet 36.4 34.0M 130.3 MB
YOLO 37.2 7.2M 14 MB

Tabela 1: Parametros de Avaliacao para a Deteccao de Pedestres

O cendrio de avalia¢do descrito acima utilizou um computador equipado com um
processador Intel(R) Pentium(R) CPU G4560 com clock de 3,35 Ghz, 8 GB de memodria
RAM e uma placa de video MSI GTX 1050 com 2 GB de VRAM. Os testes foram exe-
cutados em uma duracdo aproximada de 1 a 2 horas, aproveitando a capacidade de pro-
cessamento da placa de video para otimizar os resultados.

Com o objetivo de avaliar os impactos do erro de localizagdo dos pedestres de-
tectados, as métricas de precisao de medida podem ser usadas para a analise, tais como
Root Mean Squared Error (RMSE) e Mean Absolute Error (MAE). Tanto os resultados
de RMSE quanto o MAE pertencem ao intervalo [0, oo]. O RMSE e o MAE s@o métricas
utilizadas para avaliar a precisdo da deteccao de objetos e sdo baseadas na comparacao
do valor predito ou adquirido pela técnica de detec¢do, como a posicdo, tamanho ou
orientagcdo de objetos, em relacdo ao valor real. O Mean-Square Error (MSE) € a média
dos erros quadréticos, dada pela Equacdo 1. O RMSE ¢ obtido através da raiz quadrada
da média dos erros quadraticos, como observado pela Equacdo 2. O MSE e o RMSE
por si s6 ndo sdo um bons indicadores de erro de localizacdo de detec¢do dos objetos
[Chai and Draxler 2014] e, portanto, o MAE seria uma métrica complementar para esse



proposito, dada pela Equacdo 3. Um menor resultado de RMSE e MAE significam uma
melhor precisao de localizagdo e um menor erro na detec¢cdo dos pedestres. Outra carac-
teristica critica a ser observada nessas métricas € que os valores de RMSE sao iguais ou
maiores do que MAE.
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As equacdes 1, 2 e 3, apresentadas acima, podem ser interpretadas da seguinte
maneira: o simbolo n representa o nimero de dados, Y; representa o valor real e Y; re-
presenta o valor predito. No entanto, € importante saber que o modelo com o menor
valor de RMSE e MAE nio apresenta, necessariamente, o desempenho mais acurado em
relac@o a outras métricas, como Intersection over Union (IoU). A métrica IoU, presente
na Equacdo 4, € utilizada para avaliar a precisao de técnicas de deteccdo de objetos. Essa
métrica mede a sobreposi¢@o entre a area detectada Ap e a area real do objeto Agr nas
imagens. O IoU € importante para avaliar a capacidade do detector de definir caixas de-
limitadoras para os objetos detectados nas imagens. IoU calcula a intersec¢do entre a
caixa delimitadora detectada e a caixa delimitadora real do objeto, dividida pela uniao
da soma das duas caixas delimitadoras. Dada pela Equacdo 4. Um limite de 50% foi
definido para contabilizar imprecisoes na avaliacdo do IoU. O limite € utilizado para deli-
mitar objetos altamente convexos, por exemplo, uma pessoa com bracos e pernas abertos
[Everingham et al. 2010].

“

O tempo de deteccdo e processamento também € um fator importante a ser ava-
liado em cada uma das técnicas, uma vez que técnicas de detec¢do mais rapidas podem
ser mais adequadas para aplicacdes de percepcio dos AVs. E necessério que a detecgio
atenda os requisitos de laténcia dos AVs enquanto que mantenha a precisdo e acuricia
na localizagdo e identificacdo dos objetos, além de evitar falsos positivos e garantir a
confiabilidade dos resultados.

3.2. Analise dos Resultados

Figura la apresenta os resultados obtidos em relacdo ao valor de RMSE para técnicas
YOLO, SSD, RetinaNet, Faster R-CNN. Cada dado apresentado na Figura 1a, refere-se
a uma imagem do conjunto de dados Caltech analisado por cada técnica. O RMSE ¢é
baseado nos pedestres detectados em cada imagem. E possivel Observar que o modelo
SSD apresentou o maior valor de RMSE, indicando uma menor precisao nas detec¢oes



em comparacdo com os outros modelos. O valor do RMSE obtido pelo SSD foi de 10.03
pixels. O RetinaNet obteve um RMSE de 8.88 seguido do Faster R-CNN que obteve
um RMSE de 8.59, por fim, o YOLO obteve o menor valor de RMSE com 8.27 pixels,
indicando que esse modelo apresenta uma maior precisao, com deteccdes mais proximas
das posi¢des reais, em relacdo aos outros modelos avaliados.

Na Figura 1b sdo apresentados os valores de MAE para técnicas YOLO, SSD,
RetinaNet, Faster R-CNN. E possivel observar que entre as técnicas avaliadas, o SSD
apresentou o desempenho inferior comparado com as demais abordagens, com um erro
de 7.87 pixels, em contraste com os resultados obtidos pelas demais abordagens. O YOLO
obteve um MAE de 6.11 pixels, enquanto o Faster R-CNN e o RetinaNet obtiveram MAEs
de 6.26 pixels e 6.47 pixels, respectivamente. Essa analise se torna complementar aos
resultados apresentados na Figura 1a.
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Figura 1: RMSE e MAE para as técnicas de deteccao de pedestres

A Figura 2 mostra o desempenho das diferentes técnicas de detecgao utilizando a
métrica da perda sobre o IoU. A quantidade de imagens se refere ao niimero de imagens
do dataset Caltech utilizadas para teste, e o IoU Loss refere-se a perda sobre o IoU, quanto
mais proximo de 1 menor é o desempenho. Pode-se observar entre as técnicas avaliadas
que apesar de pouca diferenca, o SSD apresentou o desempenho inferior, com uma perda
média de 0.18, tendo a maior frequéncia dos dados um pouco acima de 0.15. As técnicas
RetinaNet e Faster R-CNN apresentaram desempenho semelhante, com ambas apresen-
tando uma perda média de IoU de 0.17 e com as maiores frequéncias de dados entre 0.12
a 0.13 de perda, enquanto o YOLO obteve a menor perda de IoU, ficando com a média de
0.16 de perda com a maior frequéncia também em 0.16. Essa andlise € importante para
avaliar a precisdo das caixas delimitadoras preditas pelos modelos.

A Figura 3a apresenta o ntimero total de pedestres detectados de acordo com as
diferentes técnicas. O Faster R-CNN obteve o maior nimero de pedestres detectados,
com uma taxa de acerto de 99,59%. O YOLO apresentou uma taxa de acerto de 99,43%,
seguido do RetinaNet que obteve uma taxa de acerto de 99,23% e o SSD obteve a menor
taxa de acerto, 80,27% e a maior taxa de falsos negativos. O SSD € mais impactado por
imagens de pedestres que apresentam oclusdes ou que possuem uma menor dimensao,
visto que a técnica € otimizada para processar imagens com maior resolu¢do, como visto
na Figura 4 . O valor em porcentagem pode ser inferido tomando como base a quantidade
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Figura 2: Resultados de loU para as técnicas de deteccao de pedestre

total de pedestres existentes e a quantidade de verdadeiros positivos obtidos por cada
técnica.

Na Figura 3b apresenta os resultados de tempo de detec¢do para as técnicas
YOLO, SSD, RetinaNet, Faster R-CNN. Pode-se analisar que os valores apresentados
mostram que o YOLO obteve o menor tempo de detec¢do de pedestres com uma média
de 0,58 segundos. O maior tempo médio de deteccao identificado na Figura 3b € de 11,60
segundos, da técnica RetinaNet. Além disso, € possivel identificar um comportamento
similar para as técnicas SSD e Faster R-CNN, com tempo de detec¢do médio de 1,83 e
1,85 segundos, respectivamente.

Com base na andlise das avaliacdes realizadas, foi possivel concluir que as
técnicas YOLO e Faster R-CNN provém localizagdes com baixos erros em termos de
RMSE e MAE, isso porque o YOLO e o Faster R-CNN trabalham com varias propostas
de regides, o que pode ser muito eficaz deteccao de objetos. O RetinaNet faz o uso de uma
abordagem de detec¢do baseada em caixas delimitadoras pré definidas em diferentes esca-
las, porém, utiliza uma fun¢do de perda focal para lidar com o problema de desequilibrio
de categoria na detecc¢do de objetos, o que o torna eficiente em detectar objetos menos
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Figura 3: Quantidade e tempo de deteccao para cada técnica avaliada

frequentes. J4 o SSD utiliza uma abordagem de multiplas caixas delimitadoras para de-
tectar objetos, o que pode levar a uma menor precisdo nas detec¢des, especialmente em
objetos menores.

(c) Faster R-CNN (d) YOLO

Figura 4: Predicao feita por cada uma das técnicas

Além do RMSE e MAE, foi analisada a perda sobre o IoU, em que o YOLO
obteve um desempenho superior as demais técnicas, devido ao fato de o YOLO utilizar



10

caixas delimitadoras dinamicas e o conceito de Spatial Pyramid Pooling (SPP), que é uma
técnica de processamento de imagem que reduz a resolucdo espacial. Isso € feito através
da aplicacao de filtros de diferentes tamanhos para melhorar a precisdo e o desempenho
em objetos pequenos. O desempenho do SSD foi inferior devido a utilizagao de caixas
delimitadoras pré-definidas. Isso pode resultar em perdas sobre o IoU maiores do que
o esperado, uma vez que as caixas delimitadoras ndo sdo adaptadas de forma adequada
para cada objeto especifico na imagem. O tempo de processamento também € outro fator
fundamental em termos de deteccao de pedestres, o0 YOLO obteve o menor valor em
relacdo as outras abordagens avaliadas, com uma média de 0,58 segundos, isso porque
0 YOLO realiza a detec¢do em uma tnica passagem, o que o torna rapido. Em contra
partida o RetinaNet obteve um resultado inferior com uma média de 11 segundos, isso
ocorre porque a técnica RetinaNet usa uma abordagem de deteccdo densa de objetos,
onde € avaliado multiplas regides da imagem para cada objeto, em vez de avaliar regides
predefinidas. Enquanto o YOLO usa uma abordagem baseada em grade que divide a
imagem em vdrias células e cada célula é avaliada. As técnicas Faster R-CNN e SSD
obtiveram resultados proximos em termos de tempo de detec¢do, apesar da diferenca de
tempo ser proxima a do YOLO. Tratando-se de AV's, o menor tempo de deteccdo possivel
¢ essencial para a tomada de decisdo. Os resultados indicam que a técnica YOLO € a
alternativa vidvel para realizar a deteccdo acurada dos pedestres dentro do contexto de
AVs. Todos os resultados das avaliagdes feitas estdo resumidos na Tabela 2

Técnica | RMSE MAE IoU Loss Eficiéncia Tempo

SSD 16.02 7.87 0.18 80,27% 1,12 segundos
RetinaNet | 15.78 6.46 0.17 99,23% 1,04 segundos
Faster R-

CNN 15.62 6.25 0.17 99,59% 0,86 segundos
YOLO 15.20 6.11 0.16 99,43% 0,58 segundos

Tabela 2: Resultados de Avaliacao para a Deteccao de Pedestres

4. Conclusoes e Trabalhos Futuros

Este artigo apresenta um estudo comparativo com diferentes técnicas de detec¢do de pe-
destres para aplicacdes de percepc¢ao dos AVs. Os resultados da avaliacdo destacam a
importancia de escolher a melhor abordagem para detectar objetos méveis ou pedestres,
a fim de maximizar a percepcdao dos AVs no cendrio urbano. Devido ao célculo do IoU,
usado para medir o desempenho das técnicas de deteccao de objetos, foi possivel ob-
servar que apesar das técnicas avaliadas ndo terem apresentado grandes diferencas, uma
vez que as perdas médias de IoU foram proximas entre elas, o YOLO se destaca e surge
como alternativa adequada para resolver problemas como este, embora tenha obtido uma
perda média de IoU ligeiramente menor em comparacdo com RetinaNet e Faster R-CNN,
a diferenca pode ser considerada relevante. Além disso, o fato de o YOLO ter a maior
frequéncia de dados na mesma faixa de perda média (0.16) indica que ele apresentou uma
consisténcia maior em predi¢cdes com alta sobreposi¢do entre as caixas delimitadoras.
Os resultados da avaliagdo mostram a eficiéncia do YOLO em comparacdo com Faster
R-CNN, SSD e RetinaNet, tanto na reducdo do erro de deteccao em termos de RMSE e
MAE, quanto no tempo de detec¢ao. No entanto, é fundamental considerar outras técnicas
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de detec¢@o de objetos e considerar o tempo de processamento na tomada de decisao dos
AVs, além de desenvolver mecanismos para utilizar o melhor de cada técnica de detecgao
dentro do contexto veicular.

Como trabalho futuro, pretende-se propor um mecanismo que detecte o melhor
momento para utilizar cada técnica no cendrio urbano. Também pretendemos propor um
protocolo de percepcao cooperativa para escolher o melhor Connected and Autonomous
Vehicles (CAVs) para fazer a transmissao dos pedestres detectados e avaliar o desempenho
em ambientes realistas.
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