Sistema de Monitoramento de Aduanas: Deep
Learning para Contagem Automatizada de Veiculos,
Pedestres e Fiscalizacdes Veiculares em Areas de
Controle Fronteiri¢o

Rafhael Pereira Zrenner
Centro de Tecnologias Aplicadas
Itaipu Parquetec
Parana, Brasil

Resumo—Este artigo apresenta uma solucao que utiliza visao
computacional para detectar, classificar e contabilizar veiculos
e pedestres em videos capturados por cameras convencionais
em uma unidade aduaneira. O sistema proposto integra pro-
cessamento de imagens, contagem automaética e publicacio dos
dados em uma plataforma web para visualizacio em tempo
real. Implantado na Aduana da Ponte Internacional da Amizade
(PIA), em Foz do Iguacu (PR), em parceria com a Receita Federal
do Brasil, o sistema alcancou um F1-Score médio superior a 93%
na contagem de carros, motos, caminhées e pedestres, e 90,1%
para veiculos fiscalizados.

Palavras-chave—Visao Computacional, Fronteiras, Aduanas,
Contagem, Veiculos, Pedestres

I. INTRODUCAO

O projeto “Muralha Inteligente” é uma iniciativa conjunta
da Ttaipu Binacional, da Fundag@o Parque Tecnolédgico Itaipu
- Brasil' e da Receita Federal do Brasil (RFB), com o objetivo
de desenvolver e implementar inovacgdes tecnoldgicas voltadas
ao aumento da seguranga em regides de fronteira no Brasil [1].
Com foco especifico em Foz do Iguacu - Parand, o projeto
busca utilizar tecnologias inteligentes no combate ao contra-
bando e ao descaminho, promovendo acdes de fiscalizacdo e
controle mais eficazes [2].

Este trabalho estd alinhado ao escopo técnico do projeto
Muralha Inteligente, com foco no eixo de Integracdo de
Aplicacdes, por meio da aplicag@o de técnicas de Inteligéncia
Artificial (IA). Especificamente, propde-se uma solugdo que
emprega visado computacional para a contabilizacdo automati-
zada de alvos em drea aduaneira, com distin¢do entre carros,
motos, dnibus, caminhdes e pedestres.

Nos dltimos anos, diversos estudos t€ém explorado o uso de
visdo computacional para tarefas como detec¢do, contagem e
rastreamento de veiculos e pedestres em ambientes urbanos.
Entretanto, grande parte dessas abordagens considera cendrios
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genéricos, com iluminacdo controlada e infraestrutura ideal-
izada, o que limita sua aplicabilidade em situa¢des reais mais
adversas.

Diante desse cendrio, este artigo apresenta o desenvolvi-
mento e a validacdo de uma solugdo leve e modular para
deteccdo e contagem automdtica de veiculos, pedestres e
fiscalizagdes em dreas aduaneiras, utilizando visdo computa-
cional. A proposta busca atender a requisitos operacionais
especificos, como limitacdes de hardware, alta variabilidade
de iluminac¢do e auséncia de controle sobre o fluxo. Difer-
entemente de abordagens comuns na literatura, a solu¢io aqui
descrita foi implantada em um ambiente real de fronteira, com
validacdo prética em parceria com a RFB.

II. TRABALHOS RELACIONADOS

Diversas abordagens tém explorado a aplicagdo de visdo
computacional para a contagem e classificacdo de veiculos
e pedestres em ambientes urbanos. A maioria das solugcdes
utiliza algoritmos da familia YOLO combinados com bibliote-
cas como OpenCV [3], além de integracdes com sistemas de
rastreamento ou ferramentas de visualizagdo de dados.

Entre essas iniciativas, destaca-se uma aplicacdo web con-
struida com a ferramenta OpenDataCam, utilizando YOLOV3
para a deteccdo de veiculos em videos aéreos capturados
por drones [4]. A solu¢do fornece relatérios e dashboards
com dados de trifego urbano, mas depende fortemente de
hardware especializado e cameras com perspectiva ortogonal,
diferentemente da proposta deste trabalho, que utiliza cameras
fixas em cendrios reais de fronteira.

Outro estudo apresenta um sistema para contagem de
veiculos em uma rotatdria, utilizando videos de cameras
publicas e algoritmos em Python com YOLO [5]. Embora
tecnicamente semelhante, a aplicacdo estd limitada a um ponto
urbano especifico, sem integracdo com plataformas de andlise
de dados nem validacdo em ambientes de alto fluxo.

Uma solucdo voltada a contagem de pedestres faz uso de
detec¢do combinada com rastreamento, utilizando YOLOV3 e



algoritmos de correlagdo discriminativa [6]. Essa abordagem,
embora robusta, depende da reidentificacdo de alvos ao longo
do tempo, o que aumenta a complexidade computacional. Em
contraste, a proposta deste trabalho adota uma estrutura mais
simples, sem rastreamento, priorizando eficiéncia e leveza. O
sistema realiza a contagem verificando se o centro de cada
deteccdo passa por regides especificas da imagem, conhecidas
como regides de interesse. Para identificar entradas e saidas,
ele apenas compara as detec¢des do quadro atual com as do
quadro anterior. Isso elimina a necessidade de acompanhar
individualmente cada objeto, reduzindo o custo computacional
e tornando o processamento mais adequado a aplicagdes em
tempo real.

Em outro estudo, é apresentada a quantificacao do fluxo de
veiculos em 4reas urbanas utilizando YOLOVS para deteccio
e o algoritmo DeepSORT para rastreamento [7]. Embora em-
pregue um modelo mais recente, que oferece maior precisao,
essa abordagem demanda maior capacidade computacional,
especialmente para manter o rastreamento em tempo real, de-
vido a complexidade do DeepSORT. Em contraste, a proposta
aqui descrita adota YOLOv4-tiny, uma arquitetura mais leve,
priorizando velocidade de inferéncia e eficiéncia em ambientes
com recursos computacionais limitados.

Uma aplicacdo voltada para seguranca vidria propde um
sistema de deteccdo de pedestres realizando travessias de
risco, empregando YOLOvV4-tiny com o algoritmo SORT para
rastreamento [8]. Embora compartilhe a mesma arquitetura de
deteccdo utilizada neste trabalho, seu foco estd na identificacao
de pedestres em situacdes de risco, com énfase na andlise com-
portamental e na seguranca vidria. Em contraste, o presente
estudo concentra-se na quantificacdo de pedestres, visando a
contabilizacdo para andlise de fluxo, sem abordar aspectos
comportamentais ou de risco.

Também foi avaliada a viabilidade da contagem automa-
tizada de pessoas em shopping centers utilizando exclusiva-
mente a biblioteca OpenCV. A proposta consiste na adaptacio
de um cddigo open source fundamentado na detec¢do de
centréides, com posterior rastreamento e registro em banco de
dados [9]. Embora funcional, a solu¢do apresentou limitacdes
em cendrios com angulos desfavordveis, obstidculos ou fluxo
intenso, evidenciando a sensibilidade do método as condi¢des
de captura.

Em cendrios controlados, uma proposta alternativa avalia
a contagem de pessoas em ambientes internos utilizando o
modelo YOLOv4-Tiny executado localmente em um Rasp-
berry Pi 4 com lente fisheye [10]. Embora também adote uma
arquitetura leve para deteccao em tempo real, o contexto de
aplicacdo difere significativamente: essa solugdo foi projetada
para operar em cendrios controlados e com baixo fluxo, como
salas fechadas, enquanto a proposta deste trabalho foi desen-
volvida para ambientes fronteiri¢os, caracterizados por alta
variabilidade de iluminacdo, fluxo intenso e multiplas classes
de objetos. Além disso, a solugdo aqui descrita distingue-se
por sua integracdo a uma plataforma web com dashboards
interativas, otimizando o suporte a tomada de decisdo.

Esses estudos demonstram a versatilidade das técnicas

de visdo computacional para o monitoramento do trafego
de veiculos e pedestres. No entanto, ainda ha espaco para
solugdes mais integradas a plataformas web com recursos de
business intelligence (BI), como a apresentada neste artigo.
A proposta aqui desenvolvida distingue-se por ser estrutu-
rada como um framework, com foco na contagem direta de
veiculos, veiculos fiscalizados e pedestres, validacdo préatica
em ambiente fronteirico e integracio com dashboards para
visualizac¢do e andlise em tempo real.

III. MATERIAIS E METODOS

A solugdo proposta tem como objetivo principal realizar a
contagem do fluxo de veiculos e pedestres que transitam di-
ariamente pela aduana de Foz do Iguacgu, além de contabilizar
os veiculos submetidos a fiscalizag@o.

O problema abordado é caracterizado como uma tarefa de
deteccdo de objetos, focando na deteccdo e classificacdo de
pedestres e diferentes categorias de veiculos (carros, motos,
onibus e caminhdes). A detec¢do é realizada por meio de
delimita¢des do tipo bounding box, permitindo a identificacio
precisa dos objetos de interesse nas imagens. Para isso, sdo
utilizadas transmissdes de video provenientes de cameras
convencionais, sem inteligéncia embarcada.

Com base nesse cendrio, foram analisados os requisitos do
sistema e definidas as tecnologias adequadas para o desen-
volvimento de um algoritmo de visdo computacional capaz
de atender a essas demandas. Inicialmente, foi estruturado um
fluxo de trabalho para guiar o desenvolvimento da solucido,
conforme ilustrado na Fig. 1.
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Visdo geral do fluxo das etapas aplicada no desenvolvimento da

Conforme ilustrado na Fig. 1, o fluxo foi segmentado em
duas partes principais: Visdo Computacional (2 esquerda) e
Sistema Web (a direita). Essa separacdo tem como objetivo
modularizar a solucdo, evitando a constru¢do de um sistema
monolitico e, consequentemente, facilitando a manutencio, a
escalabilidade e a integracdo entre os componentes.

Na Fig. 1 (a esquerda), encontra-se a estrutura relacionada
a visdo computacional, que é ativada a partir do acesso ao
streaming das cameras. Esse fluxo é processado por dois
algoritmos complementares: o primeiro é responsavel pela
deteccdo, classificacdo e contagem de veiculos e pedestres



que circulam pela drea aduaneira, tanto no sentido de en-
trada quanto de saida do pais (Brasil-Paraguai); o segundo
algoritmo atua na identificacdo de veiculos fiscalizados que
ingressam no Brasil, filtrando apenas aqueles que passaram
por inspecdo. Em seguida, os dados sdo organizados e envi-
ados para mudltiplos tépicos em um broker MQTT (Message
Queuing Telemetry Transport) [11].

Na Fig. 1 (a direita), estd representada a estrutura do
sistema web, que se inicia pela API (Application Programming
Interface) responsavel por se conectar ao broker MQTT e
capturar os dados publicados nos diferentes tépicos. Esses
dados sdo entdo registrados em um banco de dados. Em
seguida, triggers sdo utilizados para estruturar as informagdes
de forma organizada, facilitando o consumo pela API no
backend e sua posterior exibi¢do no frontend, que incorpora
dashboards e visualizagdes interativas com recursos de BI.

A. Anotagdo de Dados

Para dar inicio ao desenvolvimento da solucio, foi utilizada
a ferramenta de anotagdo Computer Vision Annotation Tool
(CVAT) [12]. As imagens foram obtidas a partir de cameras
da RFB localizadas na Aduana da PIA, abrangendo tanto o
fluxo de entrada quanto de saida do pafs. Foram realizados
registros em video com duragdo entre 15 e 30 minutos, para
garantir a captura de um nudmero suficiente de veiculos e
pedestres, contemplando diferentes niveis de movimentacao ao
longo do dia. As gravacdes foram feitas em dias aleatdrios nos
periodos da manha, tarde e noite, com o objetivo de abranger
uma ampla variedade de condicdes de iluminagdo (luz natural
e iluminacdo artificial) e clima (tempo ensolarado, chuvoso,
nublado e parcialmente ensolarado), garantindo maior adapt-
abilidade ao modelo frente as varia¢des do ambiente.

A partir dos videos obtidos, foram extraidas 1.906 imagens
utilizando um script desenvolvido em Python com o auxilio
da biblioteca OpenCV. O script percorre cada video quadro a
quadro e realiza a extragdo de frames com base em um in-
tervalo fixo de tempo, definido em segundos. Essa abordagem
permite reduzir a redundéncia causada por frames visualmente
semelhantes, garantindo uma amostragem mais representativa
do conteddo dos videos. Além disso, os frames extraidos
sdo redimensionados para uma resolucdo padronizada de
1280x720 pixels, otimizando o processo posterior de anotacio
e treinamento do modelo de detecg¢ao.

As imagens selecionadas foram anotadas manualmente uti-
lizando a ferramenta CVAT. A Fig. 2 apresenta dois exemplos
de imagens durante o processo de anotacdo: a esquerda, uma
cena capturada por uma cimera posicionada em uma area
de fluxo exclusivo de pedestres, na qual todos os individuos
sdo manualmente marcados; a direita, uma imagem de uma
camera dedicada ao monitoramento prioritdrio do trafego de
veiculos, onde todas as classes-alvo presentes na cena também
sdo rotuladas.

Fig. 2. Exemplo de anotag¢do de imagens com a ferramenta CVAT.

B. Arquitetura de Deteccdo, Classificacdo de Objetos e
Treinamento

Para atender aos requisitos de detec¢do de objetos, foi
adotada a arquitetura de rede neural convolucional YOLOv4-
tiny, uma versao otimizada da familia YOLO (You Only Look
Once), projetada para detec¢do de objetos em tempo real.
A adocdo da arquitetura justifica-se, principalmente, por sua
leveza, alta taxa de processamento e eficiéncia computacional.
Com apenas 23,IMB, o modelo ¢ significativamente mais
compacto que a versdo completa da YOLOv4, que possui
245MB, o que facilita sua implantacdo em sistemas com recur-
sos de hardware limitados. Além disso, a YOLOv4-tiny atinge
até 371 FPS em uma GPU 1080Ti, sendo consideravelmente
mais ripida que a versdo padrdo, que atinge no maximo 63
FPS em resolucdes reduzidas. Essa alta taxa de quadros por
segundo torna a YOLOv4-tiny adequada para aplicacdes em
tempo real [13].

Diferentemente de abordagens tradicionais, a YOLO realiza
a detecgfo a partir de uma udnica varredura na imagem, o que
permite maior eficiéncia computacional. A imagem de entrada
¢ dividida em multiplas sub-regides, em que a rede estima
células e atribui a cada uma a probabilidade de conter um
objeto. Com base nessas estimativas, apenas as células com
probabilidade acima de um limiar pré-definido sdo mantidas,
descartando as demais, o que otimiza o processo de deteccio
e classificacdo de objetos relevantes [14] [8].

A arquitetura YOLO, baseada em técnicas de deep learning
e redes neurais convolucionais para deteccdo de objetos em
imagens, apresenta compatibilidade com a tecnologia CUDA
(Compute Unified Device Architecture), desenvolvida pela
NVIDIA, a qual é voltada a computacdo massivamente par-
alela. Essa compatibilidade permite que o treinamento e a
inferéncia da rede neural sejam acelerados por meio do uso
de Unidades de Processamento Grafico (GPUs), resultando
em uma reducdo significativa no tempo de treinamento e
processamento [15] [16] [6].

Para o treinamento, utilizou-se o framework Darknet, uma
rede neural de cédigo aberto implementada em C e CUDA,
com suporte a execu¢do em CPU e GPU. O sistema ofer-
ece suporte opcional ao OpenCV, para ampliar a compat-
ibilidade com diversos formatos de imagem, e ao CUDA,
para aceleracdo do processamento em GPU. O Darknet é
amplamente reconhecido por ser a base da arquitetura de
deteccdo de objetos em tempo real YOLO [8]. Os dados
anotados foram convertidos para o formato nativo do Darknet



(arquivos .txt no estilo YOLO, um por imagem), e o modelo
treinado foi exportado nos formatos .cfg e .weights, utilizados
posteriormente na etapa de inferéncia.

C. Inferéncia

Para realizar a inferéncia, entendida neste contexto como o
processo de deteccdo e classificacdo de objetos em imagens
com base nos padrdes aprendidos durante o treinamento, foi
utilizado o OpenCV, uma biblioteca de cédigo aberto voltada
para aplicagdes de visdo computacional. Entre seus diversos
médulos, destaca-se 0 médulo DNN (Deep Neural Network),
responsavel pelas funcionalidades relacionadas ao aprendizado
profundo. Esse mddulo oferece suporte a inferéncia com
modelos pré-treinados provenientes de diferentes frameworks,
como Caffe, TensorFlow, Torch e Darknet. Isso permite que
a execugdo dos modelos treinados ocorra diretamente no
OpenCYV, sem necessidade de ferramentas externas. [8].

D. Integracdo Web

Em complemento a solu¢do de visdo computacional, foi
planejado o desenvolvimento de uma plataforma web para
facilitar a visualizacdo e andlise dos dados gerados na
contabilizacdo dos alvos. A plataforma foi segmentada em
componentes distintos, buscando garantir modularidade, es-
calabilidade e clareza na manutencdo do sistema, integrando
servicos de mensageria, armazenamento de dados, API e
interface com o usudrio.

Para o servico de mensageria, foi adotado o protocolo
MQTT, que segue o modelo publicagdo/assinatura. O broker
responsavel por essa comunicacdo é o Mosquitto, escolhido
por sua leveza e aderéncia ao padrao MQTT [11]. Para facilitar
essa comunicagdo, utilizou-se a biblioteca Paho MQTT, que
fornece uma interface cliente para conexdo com o broker,
publicagdo de mensagens e assinatura de topicos [17].

O armazenamento dos dados coletados foi realizado em um
banco de dados relacional MySQL, solug¢do consolidada, de
cddigo aberto, ja compativel com a infraestrutura existente da
RFB e conhecida pela equipe técnica [18].

No backend, empregou-se o ambiente Node.js, com o frame-
work Express.js, amplamente utilizado na criagdo de APIs e
servidores web leves e performaticos [19] [20].

A interface com o usudrio foi construida com a biblioteca
React, que possibilita o desenvolvimento de componentes
reutilizdveis e interfaces responsivas [21]. Para a visualizagdo
grafica e camada de BI, integrou-se a biblioteca ApexCharts,
permitindo a criag@o de graficos interativos e dindmicos dire-
tamente na interface web [22].

Essa integracdo completa resulta em uma plataforma com-
pativel com as necessidades da RFB, capaz de operar em
tempo real e fornecer informagdes para monitoramento efi-
ciente do trafego fronteirico e apoio a tomada de decisdes.

E. Pré-processamento de Dados e Configuracdo do Treina-
mento

Para a extracdo das imagens utilizadas no treinamento, foi
desenvolvido um script em Python com a biblioteca OpenCV.

O script permite a selecdo de um ou mais videos armazenados
localmente e realiza a extracdo de quadros com base em um
intervalo de tempo configurdvel, convertido a partir da taxa de
quadros por segundo (FPS) de cada video. Os frames extraidos
sdo redimensionados para resolucdo de 1280x720 pixels e
salvos no formato JPEG, organizados em subpastas nomeadas
conforme o video de origem. Para otimizar o desempenho
em grandes volumes de dados, a aplicacdo foi implementada
com suporte a multithreading, permitindo o processamento
simultdneo de mdltiplos arquivos de videos.

A rotulagem das imagens seguiu as cinco classes de inter-
esse pré-definidas: carro, moto, dnibus, caminhao e pedestre. A
divisdo do conjunto de dados foi realizada por meio da técnica
Holdout, com 80% das imagens destinadas ao treinamento
(1.526) e 20% para teste e validacdo (380), totalizando 1.906
amostras.

Para garantir um treinamento eficiente e com tempos reduzi-
dos, foi utilizada uma maquina de alto desempenho equipada
com sistema Ubuntu 24.04, 126 GB de RAM, GPU NVIDIA
RTX 4500 Ada (24 GB) e processador AMD Ryzen Thread-
ripper 3970X (32 ntcleos).

Para otimizar a deteccdo de objetos com a arquitetura
YOLOvV4-tiny, foram ajustados hiperparametros especificos
no arquivo de configuracdo .cfg, conforme detalhado na
Tabela I, que descreve os parametros aplicados durante o
treinamento da rede. Com o uso da mdaquina de alto desem-
penho e esse conjunto de ajustes, o processo de treinamento
foi concluido em aproximadamente 80 minutos.

TABELA 1
HIPERPARAMETROS UTILIZADOS NA CONFIGURAGCAO DA YOLOV4-TINY

Hiperparametro Valor Utilizado
batch 64
subdivisions 1

width x height 416 x 416
max_batches 12000

steps 9600, 10800
random 1
learning_rate 0.0005

iou_normalizer | 0.1

anchors 8, 20, 17, 29, 21, 62, 36, 50, 50, 92, 123, 203

Para a validacdo do treinamento da rede, foi utilizada a flag
—map durante a execugdo no framework Darknet, permitindo o
célculo automdtico da mean average precision (mAP) a cada
iteracdo. A mAP € uma medida amplamente empregada na
avaliacdo de modelos de detecgdo de objetos, por considerar a
média das precisdes em diferentes niveis de recall e limiares
de confianca. A ativacdo dessa flag possibilitou o monitora-
mento continuo do desempenho das classes-alvo ao longo do
processo de treinamento, facilitando a identificagdo do ponto
de convergéncia ideal.

F. Integragdo com o Sistema Web

A integracdo entre os algoritmos de contagem de veiculos e
pedestres e a plataforma web € realizada via protocolo MQTT,
utilizando o broker Mosquitto como intermedidrio. Cada tipo



de objeto detectado (carro, moto, 6nibus, caminhao e pedestre)
€ associado a um tépico especifico. As mensagens publicadas
seguem dois formatos principais: (i) ID_CAMERA DIREGAO,
indicando a contagem de um novo alvo, com o identificador
da camera e a dire¢do do movimento (entrada ou saida); e (ii)
ID_CAMERA DATA/HORA_INICIO DATA/HORA_FIM
TEMPO_FISCALIZACAO_SEGUNDOS, representando o
tempo de fiscalizacdo de um veiculo, incluindo o momento
de inicio, fim e a duragdo total em segundos. Para assegurar
o funcionamento continuo do sistema, mesmo na auséncia
de detecgdes, os algoritmos enviam periodicamente (a cada
60 segundos) mensagens com valor zero, sinalizando que a
camera e o algoritmo seguem operando normalmente.

IV. RESULTADOS E DISCUSSOES

Com a metodologia estabelecida, foram conduzidos experi-
mentos para avaliar a eficdcia da solug@o proposta na deteccio
e contagem de veiculos e pedestres, bem como na integracio
e transmissdo dos dados em tempo real. Os testes foram real-
izados utilizando o conjunto de dados anotado e a arquitetura
YOLOv4-tiny treinada conforme os parametros previamente
descritos. O desempenho do modelo foi mensurado por meio
da medida mAP e o F1-Score, aplicados as diferentes classes-
alvo. Além disso, foram analisadas situagdes especificas como
o impacto da oclusdo, variacdes de iluminagdo e sobreposicao
de objetos, fatores comuns em ambientes fronteiricos e que
podem comprometer a acurdcia da detecg@o.

A. Avaliacdo de Desempenho em Detecgdo e Classificacdo

O treinamento do modelo utilizando os hiperparametros
mencionados na Tabela I resultou em um mAP geral de
aproximadamente 72%, considerando as cinco classes de in-
teresse: carros, motos, Onibus, caminhdes e pedestres. Essa
medida reflete a média das precisdes individuais ponderadas
pela taxa de recuperagdo (recall) em diferentes limiares de
confianca. A Tabela II apresenta o desempenho por classe,
com os valores de precision, recall e Fl-score obtidos sobre
o conjunto de teste. A Fig. 3 apresenta o grafico com o mAP
geral e a funcdo de perda (loss) ao longo das 12.000 iteracdes
de treinamento. No eixo da esquerda (em azul), observa-se
a reducdo progressiva da loss, indicando que o modelo estd
aprendendo e ajustando seus pesos corretamente. Ji no eixo
da direita (em vermelho), vemos a evolucdo do mAP, que
alcanca aproximadamente 71% no final do treinamento, valor
considerado satisfatério para aplicagdes praticas.

TABELA 1I
MEDIDAS DE DESEMPENHO POR CLASSE NOS TESTES

Classe Precision (%) | Recall (%) | F1-Score (%)
Carro 94,29 76,29 84,34
Moto 94,41 32,20 48,02
Caminhédo 86,61 87,75 87,17
Onibus 84,62 74,58 79,28
Pedestre 84,67 47,70 61,02

Os resultados apresentados na Tabela II indicam que as
classes caminhdo, carro e Onibus obtiveram um equilibrio
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Fig. 3. Grifico de treinamento - mAP (vermelho) e fungdo de perda (azul).

entre precisdo e recall, com valores de Fl-score acima de
71,17%, sendo que o caminh@o alcangou o melhor resultado,
com 87,17%. Por outro lado, as classes moto e pedestre
apresentaram desempenho significativamente inferior, com
destaque para o baixo recall da classe moto (32,20%), o
que compromete sua capacidade de deteccdo. Esses resultados
sugerem a necessidade de ajustes no balanceamento da base
de dados.

B. Avaliagdo de Desempenho em Contabiliza¢do

Com a aplica¢do em operacio, foram conduzidos testes em
cendrios reais utilizando multiplas cdmeras instaladas nas areas
de entrada e saida da aduana, tanto para veiculos quanto para
pedestres, em diferentes periodos do dia (matutino, vespertino
€ noturno).

As medidas de desempenho da solugdo foram avaliadas
por meio do F1-Score, o qual considera o equilibrio entre
precisdo e recall. Para isso, realizou-se a contagem manual
da quantidade real de veiculos e pedestres que transitaram
pela drea monitorada, a fim de compard-la com os resultados
fornecidos automaticamente pela solu¢do. Essa abordagem
permitiu validar a acurdcia do sistema na contagem dos
veiculos e pedestres.

A contagem automatizada € realizada por meio de um
algoritmo que detecta os veiculos e os pedestres com base
na arquitetura YOLOv4-tiny e aplica a ldgica de intersecio
entre poligonos definidos em regides de interesse (4reas de
contagem). A cada frame processado, o algoritmo calcula
o centroide da bounding box de cada objeto detectado e
classificado e constr6i um quadrado ao redor desse ponto.
Esses controides sdao entdo comparados com as areas de con-
tagem (definidas como poligonos fixos), utilizando operacdes
geométricas de interse¢do da biblioteca Shapely. Sempre que
um objeto previamente detectado deixa de ser identificado em
uma regido de passagem, o sistema interpreta como uma nova
passagem e registra essa ocorréncia.

Uma possivel melhoria futura seria a inclusdo de mecanis-
mos de rastreamento entre frames, para lidar com situagdes em
que um objeto identificado em um quadro deixe momentanea-



mente de ser detectado e volte a aparecer em quadros sub-
sequentes. Esse aprimoramento permitiria evitar duplicagdes
na contabilizagdo e tornaria o método mais robusto. Por outro
lado, essa abordagem evita o uso de bibliotecas de rastrea-
mento mais complexos, o que reduz o custo computacional.

A légica utilizada na contabilizacdo de carros fiscaliza-
dos compartilha principios semelhantes ao algoritmo de con-
tagem de veiculos e pedestres, especialmente na forma como
as regides de interesse sdo definidas e monitoradas. Am-
bas as abordagens utilizam poligonos predefinidos (4reas de
fiscalizacdo) para identificar a presenga de carros, além de
operar sobre fluxos continuos de video. No entanto, a con-
tagem de carros fiscalizados introduz mecanismos adicionais
de persisténcia temporal, como o controle de tempo de per-
manéncia em uma vaga e a associacdo de eventos de entrada
e saida. A deteccdo é validada apenas quando o veiculo
permanece na drea monitorada por um periodo superior a um
limiar minimo, o que permite distinguir fiscalizacdes reais
de passagens rdpidas ou falhas momentineas na detecg@o.
Como vantagem, essa abordagem reduz significativamente o
nimero de falsos positivos e permite o cdlculo do tempo de
fiscalizag@o.

Os resultados para a entrada de veiculos no Brasil
(Tabela IIT) mostra bom desempenho para carro e moto, en-
quanto Onibus apresentou valores mais baixos, provavelmente
pelo baixo niimero de amostras. A noite, o desempenho do sis-
tema foi levemente afetado pela baixa iluminagdo, resultando
em uma queda de até 7% no F1-Score de carros e motos, e
de 5% para 6nibus; ndo houve amostras de caminhao.

TABELA 111
CAMERA DE ENTRADA DE VEICULOS AO PAfs

Rotulo | TP | FP | FN | Precision | Recall | F1-Score Periodo
Carro 86 0 3 1 0,96 0,98 Vespetino
Moto 55 3 0 0,94 1 0,97 Vespetino
Carro 347 19 0 0,94 1 0,97 Vespetino
Moto 338 21 0 0,94 1 0,96 Vespetino
Onibus 3 0 1 1 0,75 0,85 Vespetino
Carro 50 0 9 1 0,84 0,91 Noturno
Moto 18 4 0 0,81 1 0,90 Noturno
Onibus 2 0 1 1 0,66 0,80 Noturno

Para a entrada de pedestres (Tabela IV), o modelo obteve
F1-Score bastante elevado no periodo vespertino. No periodo
noturno ndo houve detecgdes, pois a pista de pedestres é
fechada, impossibilitando o célculo das medidas.

TABELA IV
CAMERA DE ENTRADA DE PEDESTRES AO PAfS

[ Rétulo [ TP [ FP | FN | Precision | Recall [ Fi1-Score | Periodo |
[Pessoa | 82 [ 0 | 0 | 1 | 1 ] 1 | Vespertino |
[Pessoa [ 105 [ T [ 0 ] 0,99 [ 1 [ 099 T Vespertino |

Na saida de veiculos do Brasil (Tabela V), o modelo
manteve o F1-Score elevado para carro, moto e caminhio

(até 1), embora 6nibus tenha registrado desempenho inferior
(0,80). A noite, os indices permaneceram altos, com destaque
para carro (1,0), moto (0,98) e caminhdo (0,90); ndo houve
amostras de Onibus.

TABELA V
CAMERA DE SAIDA DE VEICULOS DO PAfs

Rotulo TP | FP | FN | Precision | Recall | F1-Score Periodo
Carro 69 0 3 1 0,95 0,97 Vespertino
Moto 44 0 1 1 0,97 0,98 Vespertino
Caminhao 8 0 0 1 1 1 Vespertino
Carro 157 0 6 1 0,96 0,98 Vespertino
Moto 165 16 0 091 1 0,95 Vespertino
Caminhao 13 3 0 0,81 1 0,89 Vespertino
Onibus 2 1 0 0,66 1 0,80 Vespertino
Carro 68 0 0 1 1 1 Noturno
Moto 29 1 0 0,96 1 0,98 Noturno
Caminhio 5 1 0 0,83 1 0,90 Noturno

Na saida de pedestres do Brasil, os resultados vespertinos
(Tabela VI) foram muito positivos (F1-Score de 0,90 e 0,96),
refletindo alta taxa de recall. No periodo noturno, o desem-
penho também foi satisfatério (F1-Score de 0,91).

TABELA VI
CAMERA DE SATDA DE PEDESTRES AO PAfs

[ Rotulo | TP [ FP | FN [ Precision | Recall [ F1-Score | Periodo |
[ Pedestre | 15 [ 3 | 0 | 0,83 ‘ 1 | 090 | Vespertino |
[ Pedestre [ 81 [ 0 [ 6 | 1 [ 093 [ 096 [ Vespertino |
[Pedestre [ 11 [ 0 [ 2 ] 1 [ 084 [ 091 [ Noturno |

Além da contagem geral de veiculos e pedestres, foi avali-
ado o desempenho do modelo na detec¢do de veiculos que
passaram por fiscalizacdo na entrada do pais. Essa andlise
tem importincia pratica, pois contribui diretamente para o
monitoramento da atuacdo fiscal na drea aduaneira.

Por fim, na deteccdo de veiculos fiscalizados (Tabela VII), o
modelo alcangou F1-Score de 0,90, com recall alto (1), embora
com alguns falsos positivos (Precision de 0,82).

TABELA VII
CAMERAS DE ENTRADA DE VEICULOS (FISCALIZADOS) AO PAfS

Roétulo TP | FP | FN
Carro (Fiscalizado) 32 7 0

F1-Score
0,90

Precision | Recall
0,82 1

A Tabela VIII apresenta os valores médios de F1-Score obti-
dos por classe durante os testes de contabilizacdo realizados
em ambiente de producdo. Observa-se que as classes carro,
moto, pedestre e caminhdo demonstraram excelente desem-
penho, com F1-Scores superiores a 93%, indicando elevada
precisdo e robustez na deteccdo desses objetos. A classe 6nibus
apresentou desempenho inferior, com FI1-Score de 81,9%,
possivelmente em funcdo da menor representatividade dessa
categoria nos videos analisados, dado o fluxo mais reduzido
em comparacdo aos demais veiculos. Por fim, a subcategoria



carros fiscalizados, que representa apenas os veiculos efeti-
vamente abordados pela fiscalizag@o, atingiu um F1-Score de
90,1%, valor que se mostra competitivo em relacdo a literatura
disponivel, considerando que muitos trabalhos similares nio
reportam medidas formais ou obtém resultados em condic¢des
menos desafiadoras que o ambiente fronteirico avaliado neste
estudo.

TABELA VIII
F1-SCORE MEDIO POR CLASSE COM BASE NOS TESTES DE
CONTABILIZAGAO EM PRODUGAO

Classe F1-Score Médio (%)
Carro 97,1
Moto 96,1
Caminhao 93,5
Onibus 81,9
Pedestre 95,6
Carros (Fiscalizados) 90,1

Na Fig. 4, sdo apresentadas as telas que ilustram o funciona-
mento do moédulo de visdo computacional na aduana, com
destaque para os algoritmos em operagd@o voltados a contagem
de veiculos, veiculos fiscalizados e pedestres. Em seguida, a
Fig. 5 exibe a interface da plataforma web voltada ao moni-
toramento de veiculos. Esse painel retine dados operacionais,
como o total de veiculos, a distribui¢do por tipo (carros,
motos, caminhdes e Onibus), a porcentagem de entradas e
saidas do pais, além do total didrio ao longo do periodo
analisado. A plataforma também oferece uma funcionalidade
de acompanhamento em tempo real. Ha ainda telas especificas
para o monitoramento de pedestres e veiculos fiscalizados,
com funcionalidades semelhantes.

Fig. 4. Principais cameras sendo utilizadas pelos algoritmos de contagem de
veiculos, veiculos fiscalizados e pedestres.

C. Limitagcées Técnicas

Apesar dos resultados satisfatérios, o sistema apresenta
algumas limitagdes técnicas, especialmente em cendrios mais
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Fig. 5. Tela de veiculos da plataforma web.

desafiadores. Conforme ilustrado na Fig. 6, observou-se que a
deteccdo e classificacdo de motocicletas torna-se significativa-
mente menos precisa quando estas estdo distantes da camera
ou posicionadas préximas ao limite superior do enquadra-
mento, como indicado pelo circulo vermelho. Nesses casos,
a resolucdo aparente € reduzida, e o tamanho do objeto na
imagem torna-se pequeno, dificultando a extracdo de carac-
teristicas relevantes pelo modelo. Essa limitacdo é tipica da
arquitetura YOLOv4-tiny, que, embora apresente vantagens
em termos de velocidade de inferéncia e baixo consumo de
recursos computacionais, compromete parte da acurdcia em
alvos pequenos ou com baixa definicdo. Trata-se de um trade-
off comum em modelos leves, que privilegiam desempenho
em tempo real as custas da capacidade de andlise detalhada.

Fig. 6. Exemplo de limita¢cdes na deteccao e classificacdo de motos.

Além disso, outras limitagdes observadas incluem:

o Iluminacdo adversa: condi¢cdes de baixa luminosidade,
sombras ou reflexo solar podem impactar a qualidade da
imagem e, consequentemente, a capacidade de detecgdo
do modelo.

o Dependéncia de cameras fixas: o sistema foi projetado
para operar com cimeras fixas, qualquer movimentagdo
da cimera pode demandar reconfigura¢do na linha uti-
lizada para contagem.

o Arquitetura leve: embora vantajosa para aplicagdes em-
barcadas ou em tempo real, a escolha por uma arquitetura



compacta limita a capacidade de andlise aprofundada das
imagens.

V. CONCLUSAO

A metodologia deste trabalho consistiu na integragdo de
uma solugao de visdo computacional com uma plataforma web
capaz de operar em tempo real, permitindo 0 monitoramento
continuo do trifego fronteirico. Essa abordagem oferece su-
porte direto a tomada de decisdo pela RFB, destacando-se pela
simplicidade, eficiéncia e aplicagdo pritica em ambiente de
alta densidade e variabilidade operacional.

Com base nessa abordagem, os resultados obtidos validaram
a efetividade da solugdo: F1-Score para carro: 97,1%; para
motos: 96,1%; para caminhdes: 93,5%; para pedestres: 95,6%;
para Onibus: 81,9%; e para carros fiscalizados: 90,1%. Esses
resultados demonstram a confiabilidade do sistema para a
contabilizacdo automatizada, mesmo em um cendrio desafiador
como a fronteira Brasil-Paraguai, em Foz do Iguagu — Parana.
Além disso, a solucdo representa um avango nos processos de
monitoramento e fiscalizacio, fornecendo a RFB dados opera-
cionais em tempo real, fortalecendo a capacidade institucional
de andlise, planejamento e tomada de decis@o orientada por
evidéncias.

Em relacdo a trabalhos futuros, considera-se a expansdo da
solu¢do para outras unidades aduaneiras, ampliando sua cober-
tura geografica e impacto institucional. Planeja-se também
a adogdo de arquiteturas de detec¢do mais recentes e a
integracdo de técnicas de rastreamento para aumentar a ro-
bustez da contagem. No ambito da plataforma web, vislumbra-
se a utilizacdo de bancos de dados temporais, visando maior
velocidade e flexibilidade no armazenamento e consulta de
dados, além da adocao de protocolos de mensageria escaldveis,
que suportem maiores cargas e garantam confiabilidade na
comunicagdo entre os componentes do sistema. Deve-se ex-
plorar ainda a comparagdo entre diferentes arquiteturas de
deteccdo, o uso de dados sintéticos para balanceamento de
classes minoritérias e estratégias de inferéncia em dispositivos
de borda (edge computing).

Por fim, este trabalho apresenta contribui¢des técnicas e
cientificas relevantes ao demonstrar a viabilidade de uma
solucdo leve, eficaz e aplicada em um contexto operacional
fronteirico. A validacdo em ambiente pratico evidencia nio
apenas a maturidade da tecnologia empregada, mas também
seu potencial de impacto social, ao fortalecer as acdes de
controle, fiscalizacdo e seguranca em regides estratégicas.
Além disso, os resultados obtidos e as diretrizes propostas
podem servir como base para futuras iniciativas de pesquisa e
desenvolvimento, promovendo a inovagao tecnoldgica no setor
publico e incentivando a adocdo de solug¢des que utilizam IA.
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