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RESUMO

A acessibilidade no ambiente construido depende da capacidade do espaco de
reconhecer demandas especificas das pessoas que o utilizam. Os sistemas atuais de
automacao predial, contudo, operam de forma indiferenciada diante das pessoas que
se deslocam em cadeira de rodas e tratam equipamentos morfologicamente distintos
como uma classe unica, o que limita a precisdo das adaptacdes ambientais e dispersa
parte do potencial das tecnologias assistivas inteligentes. Esta dissertacao investiga
em que medida a combinagcdo entre uma classificagao tipoldgica consolidada e a
otimizagcdo de modelos de deteccdao em hardware embarcado pode constituir uma
plataforma de baixo custo capaz de identificar tipologias especificas de cadeiras de
rodas em tempo real, fornecendo subsidios técnicos para a futura integragdo com
sistemas de automagdo como portas, elevadores e sinalizagdes inteligentes. O
estudo, de abordagem aplicada e exploratéria, fundamenta-se no método hipotético-
dedutivo conforme as diretrizes de Marconi e Lakatos (2017) e adota como hipétese
operacional o atingimento de precisdo média mAP@0.5 igual ou superior a 0,85 e taxa
de inferéncia igual ou superior a 15 quadros por segundo no Raspberry Pi, sob a
premissa transversal de baixo custo e preservacao da privacidade do usuario. A
pesquisa consolida, a partir das normas ISO 9999:2022 e ABNT NBR 9050:2020 e
dos catalogos de quatro fabricantes nacionais e internacionais, uma classificagao de
onze tipologias para fins de detecgado computacional. O corpus reune 19.452 imagens
brutas oriundas de quatro repositérios publicos e duas rodadas de busca direcionada,
reduzidas, ap0s filtragens sucessivas por resolugao, deduplicagao e triagem visual, a
2.000 imagens anotadas no software Labellmg e particionadas estratificadamente em
1.394 imagens de treinamento, 394 de validacdo e 212 de teste, distribuidas de forma
desbalanceada entre as onze classes. A pesquisa treina em CPU, ao longo de
aproximadamente 41 horas distribuidas em cinco dias continuos, os modelos
YOLOvbn, YOLOvS5s, YOLOv8n e YOLOvS8s, dos quais o YOLOv8n é selecionado
para implantagcdo por apresentar o melhor mAP@0.5 agregado, de 0,711; embora
esse valor ndo atinja o limiar formal de 0,85, quatro tipologias superaram
individualmente esse limiar e uma quinta permaneceu em situacao fronteirica. O
modelo é convertido para o formato NCNN em meia precisdo com queda de apenas
0,003 ponto absoluto na precisao (MAP@0.5 de 0,708) e opera no Raspberry Pi 5 a

13,3 quadros por segundo em cenario real e 15,1 quadros por segundo em benchmark



sintético (de modo que o limiar de 15 quadros por segundo foi alcangado apenas em
condicao sintética), valor amplamente compativel com a velocidade de deslocamento
de usuarios de cadeira de rodas reportada por Pinnock Branford et al. (2025) em 0,43
metros por segundo. O sistema integra trés aplicativos articulados como triangulagéo
metodoldgica, opera com autonomia entre quatro e cinco horas em modo bateria por
meio do modulo UPS Geekworm X1202 e mantém estabilidade térmica em regime
sustentado. Os achados evidenciam um paradoxo arquitetural pouco discutido na
literatura (em corpus desbalanceado de escala moderada, o aumento de parametros
pode prejudicar o desempenho) e demonstram a viabilidade técnica e econémica da
deteccéo tipoldgica embarcada como camada de percepg¢ao para uma nova geragao
de adaptacdes sensiveis a diversidade dos equipamentos de mobilidade no ambiente

construido.

Palavras-chave: acessibilidade; visdo computacional; cadeira de rodas; YOLO;

Raspberry Pi, tecnologia assistiva.



ABSTRACT

Accessibility in the built environment depends on a space’s ability to recognize the
specific needs of the people who use it. Current building automation systems, however,
treat people who use wheelchairs in the same way as everyone else and treat
morphologically distinct devices as a single category, which limits the precision of
environmental adaptations and undermines the potential of smart assistive
technologies. This dissertation investigates to what extent the combination of a
consolidated typological classification and the optimization of detection models in
embedded hardware can constitute a low-cost platform capable of identifying specific
types of wheelchairs in real time, providing technical support for future integration with
automation systems such as doors, elevators, and smart signage. The study, which
takes an applied and exploratory approach, is based on the hypothetical-deductive
method in accordance with the guidelines of Marconi and Lakatos (2017) and adopts
as its operational hypothesis the achievement of a mean accuracy mAP@ 0.5 of 0.85
or higher and an inference rate of 15 frames per second or higher on the Raspberry
Pi, under the overarching premise of low cost and preservation of user privacy. Based
on the ISO 9999:2022 and ABNT NBR 9050:2020 standards, as well as catalogs from
four domestic and international manufacturers, this study establishes a classification
of eleven types for the purposes of computer-aided detection. The corpus comprises
19,452 raw images sourced from four public repositories and two rounds of targeted
searches, reduced, after successive filtering by resolution, deduplication, and visual
screening, to 2,000 images annotated in Labellmg software and stratified into 1,394
training images, 394 validation images, and 212 test images, unevenly distributed
across the eleven classes. The study trains the YOLOv5n, YOLOvbs, YOLOv8n, and
YOLOvS8s, of which YOLOv8n is selected for deployment due to its aggregate
MmAP@0.5 of 0.711; although this value does not reach the formal threshold of 0.85,
four classes individually exceeded it and a fifth remained in a borderline situation. The
model is converted to the NCNN format in half-precision with a drop of only 0.003
absolute points in accuracy (mAP@0.5 of 0.708) and operates on the Raspberry Pi 5
at 13.3 frames per second in a real-world scenario and 15.1 frames per second in a
synthetic benchmark (so that the 15 FPS threshold was reached only under synthetic
conditions), a value largely consistent with the travel speed of wheelchair users

reported by Pinnock Branford et al. (2025) at 0.43 meters per second. The system



integrates three applications linked through methodological triangulation, operates
autonomously for four to five hours on battery power via the Geekworm X1202 UPS
module, and maintains thermal stability under sustained operation. The findings
highlight an architectural paradox rarely discussed in the literature, according to which,
in a moderately unbalanced corpus, increasing the number of parameters can impair
performance, and demonstrate the technical and economic feasibility of embedded
typological detection as a perception layer for a new generation of adaptations

sensitive to the diversity of mobility equipment in the built environment.

Keywords: accessibility; computer vision; wheelchair, YOLO; Raspberry Pi; assistive

technology.
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1 INTRODUGAO

Esta dissertacdo apresenta a otimizagcao e implementagcdo de um sistema
assistivo de baixo custo voltado a identificacdo de cadeiras de rodas, fundamentado
no emprego da arquitetura de aprendizado profundo (do termo em inglés Deep
Learning) YOLO (do termo em inglés You Only Look Once) e na plataforma de
hardware Raspberry Pi. A pesquisa busca integrar os avancgos da visdo computacional
as demandas de acessibilidade no ambiente construido, visando propor uma solugao
tecnoldgica acessivel que contribua para a autonomia e para a inclusdo social de
pessoas com deficiéncia fisica por meio da deteccdo automatizada de seus

dispositivos de mobilidade.

1.1 CONTEXTUALIZAGAO

A promogédo da acessibilidade consolidou-se como um desafio global e
multidimensional, impulsionado pela persisténcia de desigualdades estruturais no
acesso a espagos urbanos, pela insuficiéncia de politicas publicas efetivas e pela lenta
incorporagao de inovagdes tecnoldgicas aos sistemas de mobilidade e inclusdo. Tal
desafio ultrapassa a esfera técnica ou infraestrutural, constituindo-se como um
imperativo ético, juridico e social intrinsecamente relacionado ao exercicio pleno da
cidadania e a consolidagao de uma sociedade inclusiva (Poojary, 2025). No ambito
das pessoas com deficiéncia, em especial aquelas que apresentam mobilidade
reduzida ou fazem uso de cadeira de rodas, ainda se observam barreiras de diferentes
naturezas: fisicas, informacionais e atitudinais, que restringem de forma expressiva a
autonomia e o exercicio pleno da cidadania. As barreiras fisicas referem-se a
obstaculos concretos do ambiente, como auséncia de rampas, calgadas irregulares,
portas estreitas e sanitarios inadequados. As barreiras informacionais relacionam-se
a falta de comunicacao acessivel e sinalizagcao apropriada. As barreiras atitudinais
manifestam-se em preconceitos e estigmas sociais que reforcam a exclusdo. Em
conjunto, tais limitagdes perpetuam um modelo urbano excludente, que negligencia a
diversidade humana e compromete a participacdo equitativa nos espacos de
convivéncia, educacéo e trabalho (Cruz et al., 2023).

Sob a perspectiva social, a escassez de infraestrutura acessivel e a reduzida

disseminacgao de tecnologias assistivas em larga escala revelam um quadro estrutural
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de exclusao que atinge grande parcela da populagdo com deficiéncia, especialmente
em paises em desenvolvimento como o Brasil (Sakellariou; Rotarou, 2017). A falta de
solugdes tecnoldgicas adaptadas a realidade econdmica da populagéo de baixa renda
amplia as desigualdades e perpetua a dependéncia de familiares ou terceiros para a
realizacao de atividades cotidianas. Essa condigao opera em dupla dimensé&o: limita
a autonomia funcional e gera repercussoes psicoldgicas profundas, expressas em
sentimento de impoténcia, frustracdo e diminuigdo da autoestima (Cruz et al., 2023;
Poojary, 2025).

O modo como a sociedade compreende a deficiéncia influenciou, ao longo da
histéria, as formas de enfrentamento dessas barreiras. O modelo médico,
predominante até a metade do século XX, entendia a deficiéncia como uma anomalia
individual a ser tratada ou corrigida (Zaks, 2024), até que o surgimento do modelo
social reformulou esse entendimento, deslocando o foco do individuo para as barreiras
criadas pelo ambiente. Mais recentemente, a Classificagdo Internacional de
Funcionalidade, Incapacidade e Saude (CIF), proposta pela Organizacdo Mundial da
Saude, consolidou o modelo biopsicossocial, que considera a deficiéncia como
resultado da interagdo entre as limitagées pessoais e os fatores contextuais (Lutte et
al., 2024). Essa visdo ampliada fundamenta as politicas publicas de inclusao e justifica
a necessidade de abordagens tecnoldgicas voltadas a eliminagdo de barreiras e a
promog¢ao da autonomia.

A inclusdo das pessoas com deficiéncia estda amparada por instrumentos
normativos nacionais e internacionais, como a Convencgao sobre os Direitos das
Pessoas com Deficiéncia, adotada pela Organizagado das Nag¢des Unidas em 2006 e
incorporada ao ordenamento juridico brasileiro com status de emenda constitucional.
Nesse contexto, as tecnologias assistivas emergem como um campo estratégico,
capaz de integrar o desenvolvimento cientifico e tecnoldgico a objetivos sociais,
promovendo a equidade e a cidadania. Conforme evidenciam Navas-Bonilla et al.
(2025), dispositivos moveis, ferramentas digitais e sistemas inteligentes podem
ampliar a participagao social e reduzir as desigualdades, desde que concebidos com
enfoque inclusivo e centrado nas necessidades do usuario.

Esses instrumentos normativos encontram concretizacédo técnica nas normas
brasileiras que padronizam especificamente as tipologias e requisitos para cadeiras
de rodas, fornecendo base técnica para solugdes assistivas inteligentes. AABNT NBR

ISO 9999:2022 (Tecnologia assistiva: Classificagdo e terminologia) classifica
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tecnologias assistivas, incluindo cadeiras manuais (cédigo 12 22) e motorizadas (12
23), enquanto a ABNT NBR ISO 7176-15:2009 (Cadeiras de rodas, Parte 15:
Requisitos de divulgacao de informacéo, documentacao e identificagcado) estabelece
requisitos para documentagéo, identificacdo e divulgagdo de dimensbes e massa
maxima, e a ABNT NBR ISO 7176-1:2018 (Cadeiras de rodas, Parte 1: Determinagao
da estabilidade estatica) define testes de estabilidade estatica para diferentes
configuragbes. Complementarmente, a ABNT NBR 9050:2020 (Acessibilidade a
edificagdes, mobiliario, espagos e equipamentos urbanos) orienta dimensdes para
pessoas em cadeiras de rodas em rotas acessiveis. Esses padrdes subsidiam a
construcdo de bancos de imagens diversificados, essenciais para o treinamento de
modelos de detecgdo que distinguem variagdes tipoldgicas e promovem adaptacgdes
ambientais precisas.

Nesse cenario normativo-tecnologico, o avango da inteligéncia artificial (1A) e
da visdo computacional surge como ferramenta estratégica para operacionalizar
essas especificagbes técnicas. A possibilidade de interpretar imagens e reconhecer
padrées em tempo real por meio de redes neurais convolucionais (do termo em inglés
Convolutional Neural Networks, CNNs) abriu novas perspectivas para o
desenvolvimento de sistemas assistivos inteligentes. Entre os algoritmos de destaque,
a rede YOLO tem se consolidado como uma das arquiteturas mais eficientes para
deteccao de objetos, gracas a sua capacidade de processar imagens em tempo real
e a sua adaptabilidade a diferentes tipos de hardware. Estudos recentes demonstram
a robustez das versdes Scaled-YOLOv4, YOLOv5 e YOLOv7 mesmo quando
aplicadas em bases de dados reduzidas e em dispositivos com limitacbes de
processamento (Ferrante et al. 2024). Essa caracteristica torna viavel sua
implementagcdo em plataformas de baixo custo, como o Raspberry Pi,
microcomputador criado pela Raspberry Pi Foundation que, com placas
historicamente comercializadas a partir de cerca de 35 dolares em seus modelos de
entrada, arquitetura compacta baseada em processadores ARM (do termo em inglés
Advanced RISC Machines) e compatibilidade com sistemas operacionais de cédigo
aberto, permite a execugdo de algoritmos complexos de aprendizado de maquina
(Paiva; Moreira, 2014). Tal convergéncia entre algoritmos eficientes e hardware
acessivel viabiliza o desenvolvimento de solugdes assistivas portateis, replicaveis e

economicamente viaveis.
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No cenario brasileiro, a aplicagao de tecnologias assistivas continua sendo um
campo em consolidagao, limitado pela escassez de investimentos e pela caréncia de
solugdes adaptadas a realidade local. Segundo a Pesquisa Nacional de Saude (PNS),
realizada pelo Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica (IBGE, 2024) cerca de 7,8
milhdes de pessoas apresentam deficiéncia fisica nos membros inferiores, o que
impacta diretamente sua autonomia e integragdo social. Apesar dessa magnitude,
observa-se uma lacuna significativa na produgao cientifica voltada a aplicagéo pratica
de sistemas inteligentes de detecg¢ao e automacgao para a acessibilidade.

A hipotese norteadora desta pesquisa é que € possivel desenvolver um sistema
assistivo de baixo custo, baseado na rede YOLO e implementado em um Raspberry
Pi, capaz de detectar e classificar tipologicamente cadeiras de rodas em tempo real,
fornecendo subsidios técnicos para a futura integragao a sistemas de automacgao no
ambiente construido, como portas automaticas, elevadores e dispositivos domésticos
inteligentes. Pressupde-se, ainda, que o reconhecimento da tipologia especifica do
equipamento de mobilidade pode, em implementagdes futuras, orientar adaptacdes
mais precisas do ambiente as necessidades de cada usuario, promovendo uma
experiéncia de inclusdo mais efetiva e personalizada. Diferente de sistemas que
monitoram individuos, esta proposta foca exclusivamente na deteccdo do
equipamento assistivo, garantindo a privacidade dos usuarios através de um
processamento de dados volatil, no qual as imagens capturadas sao descartadas
imediatamente apds a analise, sem armazenamento ou identificagao pessoal.

Ao propor uma ferramenta acessivel e tecnicamente eficiente, esta pesquisa
alinha-se aos Objetivos de Desenvolvimento Sustentavel (ODS) da Agenda 2030,
especialmente ao ODS 11, Cidades e Comunidades Sustentaveis. A implementagao
de sistemas inteligentes de baixo custo representa um compromisso ético com a
equidade, a autonomia e a dignidade humana, pilares fundamentais de uma

sociedade verdadeiramente acessivel.

1.2 PROBLEMA DE PESQUISA

Promover a acessibilidade no ambiente construido exige mais do que
formulagdes teodricas; € preciso que as solugdes tecnologicas se mostrem viaveis em
plataformas acessiveis, de baixo custo e passiveis de replicacdo. Nesse contexto, o

problema central desta pesquisa nasce da dificuldade em transpor algoritmos de viséo
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computacional de alta performance, em especial a arquitetura de rede neural YOLO,
para um hardware tao compacto e limitado quanto o Raspberry Pi, assegurando que
a deteccdo e a classificagao tipoldgica de cadeiras de rodas acontegcam de forma
eficiente e em tempo real, dentro das restricdes de processamento proprias de
dispositivos embarcados.

Soma-se a esse desafio a necessidade de estruturar o treinamento do modelo
a partir de uma base de imagens que reflita a diversidade tipoldgica real das cadeiras
de rodas. Estudos recentes que empregam arquiteturas YOLO para deteccédo de
pessoas com mobilidade reduzida, como o trabalho de Adorno et al. (2023), que utiliza
o dataset MobilityAids com YOLOvS alcangando acuracia de 99%, e a pesquisa de
Alruwaili et al. (2024), que compara YOLOvS, YOLOv7 e YOLOv8 obtendo precisdo
de 90,7%, tratam a cadeira de rodas predominantemente como uma classe Unica.
Embora Adorno et al. (2023) contemplem cinco classes distintas, cadeira de rodas;
cadeira auxiliada; andador; pessoa e muletas, e Alruwaili et al. (2024) diferenciem
entre “wheelchair’” (cadeira de rodas) e “push_wheelchair’ (cadeira de rodas
‘empurrada”), ambos os trabalhos voltam-se a identificagdo do cadeirante e a situagao
de uso do equipamento, sem distinguir as caracteristicas tipoldgicas intrinsecas da
cadeira de rodas em si, tais como cadeiras manuais, motorizadas, esportivas ou
monoblocos. Essa lacuna metodoldgica pode comprometer tanto a acuracia da
detecgdo quanto a capacidade do sistema em reconhecer diferentes categorias de
equipamento de mobilidade, especialmente em contextos nos quais a tipologia
especifica da cadeira influencia as adaptagdes necessarias no ambiente. A
originalidade desta pesquisa reside justamente em superar essa lacuna. Enquanto os
trabalhos correlatos tratam a cadeira de rodas como objeto unico ou, no maximo,
distinguem situagdes de uso, como o cadeirante autbnomo em contraste com a
cadeira empurrada por terceiro, esta dissertacdo propde e operacionaliza uma
classificagdo tipoldgica em onze categorias funcionais, ancorada nas normas ISO
9999:2022 e ABNT NBR 9050:2020 e em catalogos de quatro fabricantes nacionais e
internacionais, e estrutura a detecgdo computacional em torno de tipologias
morfologicamente distintas, condigdo necessaria para que adaptagées ambientais
futuras possam responder com precisdo a diversidade real dos equipamentos de
mobilidade.

Diante desse cenario, o estudo busca responder de que maneira a combinacao

entre uma base de imagens orientada pela tipologia de cadeiras de rodas e a
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otimizacdo de modelos YOLO para arquitetura ARM pode viabilizar um sistema
assistivo de baixo custo capaz de fornecer subsidios técnicos para futuras aplicagdes
de automacgao no ambiente construido. A hipotese operacional sustenta que o
treinamento fundamentado na diversidade tipoldgica, aliado as técnicas de converséo
e quantizagdo para dispositivos embarcados, permite alcangar um equilibrio
satisfatorio entre precisao de deteccao e velocidade de inferéncia, representando uma
alternativa acessivel e escalavel para o design universal.

O objetivo geral desta dissertagdo consiste em desenvolver e avaliar um
sistema de visdo computacional de baixo custo, baseado na rede neural YOLO e
implementado em Raspberry Pi, voltado a deteccdo e a classificagao tipoldgica de
cadeiras de rodas em tempo real. Os objetivos especificos compreendem: (1)
investigar e sistematizar as classificagdes nacionais e internacionais de cadeiras de
rodas, de modo a fundamentar a construgdo de um banco de imagens representativo
da diversidade tipoldgica existente; (2) treinar e validar os modelos YOLOvS e
YOLOv8 com um banco de dados diversificado que contemple diferentes tipologias,
marcas e condi¢gdes de oclusao; (3) realizar a andlise comparativa entre as versoes,
avaliando o equilibrio entre precisdo métrica e velocidade de processamento em
hardware com recursos limitados; e (4) implementar e otimizar o modelo no dispositivo
embarcado Raspberry Pi, avaliando seu desempenho por meio de testes controlados
de inferéncia, e apontando a validagao em cenarios reais de uso e a integragao como
gatilho de automagao em elementos do ambiente construido como direcionamentos

para trabalhos futuros.

1.3 ESTRUTURA DO TRABALHO

Esta dissertagcido esta organizada em cinco capitulos, descritos a seguir.

O Capitulo 1, Introdugéo, apresenta o objeto de estudo, o problema de pesquisa
e a hipétese operacional. Define-se aqui o objetivo geral e os objetivos especificos,
estabelecendo o escopo da investigagdo voltada para a deteccdo automatizada e
classificagdo tipolégica de cadeiras de rodas como subsidio técnico para
acessibilidade no ambiente construido.

O Capitulo 2, Fundamentagéo Tedrica, organiza-se em seis eixos. Inicialmente,
abordam-se as Tecnologias Assistivas e a mobilidade acessivel, incluindo conceitos,

classificacbes e a tipologia de cadeiras de rodas. Em seguida, apresenta-se a
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evolucao da visao computacional para detecgao de objetos, dos métodos classicos as
redes convolucionais, e as métricas de desempenho associadas. Discute-se entao a
familia YOLO e suas aplicagcbes em ambientes reais, com atencdo ao uso em
dispositivos de baixa poténcia. Os eixos seguintes tratam dos processos de
treinamento de modelos de deteccao, da implementacdo em hardware embarcado,
com énfase no Raspberry Pi, em estratégias de conversao e quantizacdo e no
desempenho esperado em edge computing, e por fim, dos trabalhos relacionados em
deteccao de pessoas e cadeirantes, sistemas assistivos com reconhecimento visual e
aplicagcdes em ambientes publicos.

O Capitulo 3, Metodologia, detalha o delineamento da pesquisa, o objeto de
estudo e o contexto de aplicagao, descrevendo a constituicdo do corpus de imagens
e a elaboracdo do quadro de classificagdo tipolégica de cadeiras de rodas.
Apresentam-se o protocolo de anotagcido, a divisdo dos dados em treinamento,
validagao e teste, as configuracbes dos modelos, hiperparametros e critérios de
avaliagdo. Sao descritas a implementacdo no dispositivo embarcado, incluindo a
plataforma, a configuragdo do ambiente, a conversdo dos modelos para arquitetura
ARM e os protocolos de teste no Raspberry Pi e o sistema operacional embarcado,
organizado em arquitetura modular composta por um médulo comum e trés
aplicativos: um detector especialista com registro de eventos, um detector genérico
para validagdo comparativa € um coletor para retreinamento iterativo. O capitulo
encerra-se com a viabilidade operacional em campo, a analise dos resultados e a
explicitagcao de limitagdes e premissas.

O Capitulo 4, Resultados, apresenta inicialmente a caracterizagdo do corpus
de treinamento e, em seguida, os resultados do treinamento comparativo dos quatro
modelos avaliados, seguidos da analise do desempenho por classe tipologica.
Reporta-se 0 desempenho do modelo no dispositivo embarcado e a operacao
sustentada em campo, encerrando-se com uma discussdo critica acerca do
atingimento parcial dos critérios estabelecidos pela hipétese operacional e com a
sintese dos resultados que prepara a transicao para as consideragdes finais.

O Capitulo 5, Conclusao, sintetiza as contribuicoes cientificas e técnicas da
pesquisa, retomando o atingimento da hipbétese operacional e a viabilidade da
deteccao tipologica como subsidio para automacdo ambiental. Discutem-se as

implicacbes para o Ambiente Construido, as limitagbes metodologicas, as
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recomendagdes para validacdo em cenarios reais e as perspectivas de
escalonamento da solugao sob a ética da seguranca de dados e do design universal.

Os quatro objetivos especificos formulados na Sec¢éo 1.2 s&o tratados ao longo
do trabalho da seguinte forma. O objetivo especifico (1), referente a sistematizagéo
das classificacdes nacionais e internacionais de cadeiras de rodas e a fundamentacao
do banco de imagens, é desenvolvido na Secao 2.1.3 e operacionalizado na Sec¢ao
3.4, que consolida o Quadro 5. O objetivo especifico (2), de treinar e validar os
modelos YOLOv5 e YOLOv8 com banco diversificado em tipologias, marcas e
condigbes de oclusdo, € abordado nas Segdes 3.5 e 3.6 quanto ao delineamento
experimental e na Secdo 4.2 quanto aos resultados quantitativos. O objetivo
especifico (3), referente a analise comparativa entre as versdées avaliadas e ao
equilibrio entre preciséo e velocidade de processamento, é desenvolvido nas Sec¢des
4.2 e 4.3, com aprofundamento na Sec¢ao 4.4 quanto ao desempenho no dispositivo
embarcado. O objetivo especifico (4), de implementar e otimizar o modelo no
Raspberry Pi, é detalhado nas Sec¢des 3.7, 3.8 e 3.9 e validado experimentalmente
nas Secoes 4.4 e 4.5; os direcionamentos para trabalhos futuros nele indicados,
relativos a validagdo em cenarios reais e a integragdo como gatilho de automagéao no

ambiente construido, sdo retomados no Capitulo 5.
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2 FUNDAMENTAGAO TEORICA

Este capitulo estabelece a fundamentagdo tedrica necessaria para a
compreensao da convergéncia entre Tecnologias Assistivas e Visdo Computacional.
Sao discutidos os marcos tedricos da mobilidade acessivel, a evolucdo das redes
neurais convolucionais com énfase na arquitetura YOLO e as estratégias de
implementagdo em hardware embarcado, provendo o embasamento tedrico para o

desenvolvimento do sistema assistivo proposto.

2.1 TECNOLOGIAS ASSISTIVAS E MOBILIDADE ACESSIVEL

A Tecnologia Assistiva (TA) é consolidada no Brasil como uma area do
conhecimento de carater interdisciplinar, compreendendo recursos, estratégias e
servicos que visam promover a funcionalidade e a participacdo de pessoas com
deficiéncia ou mobilidade reduzida. Sob a 6tica do Ambiente Construido, a TA deixa
de ser um dispositivo isolado para se tornar um elemento de mediagdo entre o
individuo e o espacgo, garantindo autonomia e independéncia por meio da mitigagao

de barreiras fisicas e informacionais (Brasil, 2009).

2.1.1 Conceitos e classificagoes de tecnologia assistiva

O conceito de TA consolidou-se internacionalmente como qualquer item,
equipamento ou sistema de produtos, seja ele adquirido comercialmente, modificado
ou personalizado, utilizado para aumentar, manter ou melhorar as capacidades
funcionais de individuos com deficiéncia (Alper; Raharinirina, 2006). Esta definigdo &
reforgcada pela Classificagdo Internacional de Funcionalidade, Incapacidade e Saude
(CIF), que desloca o entendimento da deficiéncia do campo puramente bioldgico para
o0 modelo biopsicossocial, no qual a funcionalidade é o resultado da interagao entre as
condicdes de saude e os fatores contextuais e ambientais (Lutte et al., 2024).

No Brasil, o Comité de Ajudas Técnicas (CAT) institucionalizou essa visao ao
propor a transicdo do “Paradigma do Déficit Individual” para o “Paradigma
Tecnoldgico”, em que a tecnologia atua na adaptagdao do meio para o sujeito (Brasil,
2009). Dentro da taxonomia proposta pelo CAT, este trabalho insere-se na intersecgéo

entre as categorias de “Auxilios de Mobilidade” e “Sistemas de Controle de Ambiente”.
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Enquanto a primeira abrange o equipamento que viabiliza o deslocamento, como a
cadeira de rodas, a segunda utiliza a visdo computacional para automatizar a
identificacdo de demandas de acesso e comandar a infraestrutura ao redor do usuario.
O Quadro 1 mostra a relagdo entre o modelo biopsicossocial e o paradigma

tecnoldgico.

Quadro 1 - Relacgao entre o modelo biopsicossocial e o paradigma tecnolégico da TA

Critério de Comparagdao Modelo Biopsicossocial

Foco Central

Visao da Deficiéncia

Objetivo Primordial

Papel da Tecnologia

(CIF/
Lutte et al., 2024)
Estruturar a compreensdao da

funcionalidade @ humana como
interacdo entre fungdes/estruturas
do corpo, atividades e participagao,
sempre em relagdo a fatores

ambientais e pessoais.

Deficiéncia entendida como
resultado da interagdo entre
impairments, limitagdes de

atividade e restricbes de

participacéo em contextos
especificos; a deficiéncia é
inerentemente relacional e
contextual, ndo apenas lesao.

Oferecer uma linguagem comum e
um modelo cientifico para
descrever saude, funcionalidade e
deficiéncia, subsidiando avaliagao,
planejamento de intervengdes,
politicas e pesquisa em perspectiva

biopsicossocial.

Tecnologia aparece como um entre
varios fatores ambientais, podendo
ser barreira ou facilitador; o foco é
descrever seu impacto na
performance e na participagédo, nao

a classificar em si.

Paradigma Tecnoldgico (CAT/
Brasil, 2009)

Estruturar a Tecnologia Assistiva
como area do conhecimento
(produtos, recursos,
metodologias, estratégias,
praticas e servigos) destinada a
promover funcionalidade,
atividade e participacao.
Deficiéncia vista principalmente
como condigdo que pode gerar
incapacidade e desvantagem, a
ser prevenida, compensada,
aliviada ou neutralizada por
produtos e servicos de TA,
aproximando-se de um modelo
social-tecnoldgico e ecoldgico.
Promover autonomia,
independéncia, qualidade de vida
e inclusao social por meio da
ampliagdo do desempenho de

atividades e da participagcado de

pessoas com deficiéncia,
incapacidades ou mobilidade
reduzida.

Tecnologia é o nucleo do
paradigma: TA é definida,

classificada (ISO 9999, HEART,
classificagbes nacionais) e
organizada em sistemas de

prestagao de Servigos,



Modelo de intervengao

subjacente

Incentiva intervengoes que

combinem cuidados médicos,

reabilitacéo e modificagdes
ambientais, incluindo adaptagdes
arquitetbnicas, apoio social e uso

de TA, para reduzir restricbes de
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financiamento, avaliagao e

desenvolvimento, sendo Vvista
como meio central para remover
barreiras sistémicas e ampliar
oportunidades.

Propbe transicao de um
“paradigma do déficit individual®
(centrado no paciente e na
reabilitagdo médica) para um
“paradigma tecnoldgico-

ecolégico” (centrado em sistemas

participacao. de recursos de TA, acesso a
ferramentas, informacgao e
treinamento, guiado pelas
necessidades do

usuario/consumidor).
Fonte: Adaptado de Brasil (2009) e Lutte et al. (2024).

O Quadro 1 sintetiza a convergéncia entre essas perspectivas, demonstrando
como o entendimento da deficiéncia como um fenémeno relacional, resultante da
interacao entre condi¢cdes do corpo, atividades, participacédo e contexto, fundamenta
a intervengao ativa no espago. Enquanto o modelo biopsicossocial oferece a base
tedrica para identificar as barreiras e facilitadores na relagédo entre sujeito e ambiente,
o paradigma tecnologico organiza a estrutura para que a Tecnologia Assistiva atue de
forma ecoldgica, transformando o ambiente construido em um sistema responsivo as

necessidades de funcionalidade e participagdo das pessoas com deficiéncia.

2.1.2 Demandas de mobilidade e identificagao de cadeirantes

A mobilidade acessivel depende da capacidade do ambiente construido em
reconhecer demandas especificas de forma dinamica. Conforme preconizado pelo
CAT (Brasil, 2009), a eficacia de uma TA esta ligada a promocé&o da funcionalidade
no espaco. Nesse sentido, a detecgao automatizada de cadeiras de rodas configura-
se como um gatilho tecnoldégico que antecipa a necessidade de adaptagao de
sistemas fisicos, permitindo que portas, elevadores e sinalizagbes inteligentes
respondam de forma autdbnoma a presenca do equipamento.

A escolha técnica pelo reconhecimento exclusivo da cadeira de rodas, em

detrimento da imagem do usuario, fundamenta-se na premissa ética de que a
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tecnologia deve servir a inclusdo sem comprometer a privacidade individual. Ao focar
nas caracteristicas estruturais e morfolégicas do dispositivo de mobilidade, o sistema
cumpre sua funcdo assistiva respeitando os preceitos de segurangca de dados.
Complementarmente, a implementagcao baseia-se no principio da volatilidade de
dados: o processamento da imagem ocorre localmente e em tempo real, sendo a
informacao descartada imediatamente apds a detecgcao do objeto. Tal abordagem
assegura que nenhum registro pessoal ou biométrico seja armazenado ou transmitido,
alinhando-se as normas contemporaneas de protegédo a privacidade e dignidade da

pessoa com deficiéncia.

2.1.3 Tipologia e Classificagoes de Cadeiras de Rodas

A compreensao da tecnologia assistiva, incluindo as cadeiras de rodas, vai
além de simples recurso funcional, atuando como mediagcdo indispensavel para
atividades formais e informais de cidadania, participagdo comunitaria e justica social
(Austin et al., 2021). Sua classificagao tipoldgica integra tecnologia assistiva,
normatizagao técnica e direitos, traduzindo necessidades clinicas em parametros para
projeto e regulagao. A diversidade morfoldgica, de modelos manuais e motorizados a
esportivos, como no basquete em cadeira de rodas (Figura 1), exige que profissionais
atendam essas nuances, promovendo autonomia em vez de barreiras, com impacto

direto na mobilidade, conforto, seguranga e inclusao digna.

Figura 1 - A: Cadeiras de rodas manual; B: Cadeira de rodas motorizada e C:
Cadeira de rodas esportiva (Basquete)

Fonte: Adaptado de Loja Ortobras e Jumper Equipamentos (2026).
No cenario internacional, a ISO 9999 (2022) estabelece uma taxonomia geral

de produtos de tecnologia assistiva que organiza as cadeiras de rodas em grupos e



30

subgrupos de acordo com a funcao principal e o modo de propulsdo. Nesse
enquadramento, cadeiras manuais e motorizadas aparecem como categorias
distintas, o que orienta tanto a prescrigcdo profissional quanto o desenvolvimento
industrial de linhas de produto com requisitos técnicos diferenciados.

O conjunto de normas da série ISO 7176, adotado no Brasil pela ABNT como
NBR ISO 7176 (2009), aprofunda essa distingdo ao tratar cadeiras manuais e
motorizadas como familias com requisitos especificos de desempenho, seguranga e
documentagdo. Embora a énfase da série recaia sobre ensaios (estabilidade, freios,
dimensdes e resisténcia estrutural), a ABNT NBR ISO 7176-15 ainda estabelece
requisitos rigorosos de divulgacao de informacgéo e identificagdo, exigindo que cada
equipamento fornega dados claros sobre sua massa total, comprimento e largura.
Complementarmente, a seguranga operacional € respaldada por normas como a
ABNT NBR ISO 7176-1 (2018), que define testes de estabilidade estatica, e a ABNT
NBR ISO 7176-3:2015 (Cadeiras de rodas, Parte 3: Determinagédo da eficacia dos
freios), assegurando que o equipamento responda adequadamente as diferentes
inclinacdes do ambiente construido.

No contexto brasileiro, a ABNT NBR 9050 (2020), voltada a acessibilidade no
ambiente construido, ndo classifica cadeiras de rodas em si, mas parte de dimensdes
referenciais para cadeiras manuais, motorizadas e esportivas a fim de definir moédulos
de referéncia, areas de circulagdo e manobra. Ao incorporar explicitamente a
existéncia de cadeiras esportivas e cambadas, a norma reconhece variagdes
tipolégicas relevantes para o dimensionamento de rotas acessiveis, plataformas
elevatorias, assentos reservados e demais dispositivos do ambiente. Essa légica se
materializa no conceito de Médulo de Referéncia (MR), que projeta no plano horizontal
a area ocupada por uma pessoa utilizando cadeira de rodas manual, com dimensodes
de 0,80 m x 1,20 m (Figura 2) que € a métrica base que orienta o desenho de rotas
acessiveis e assegura que o espago comporte a diversidade de modelos disponiveis

no mercado.
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Figura 2 - Médulo de Referéncia

Fonte: Extraido da norma ABNT NBR 9050 (2020).

A literatura cientifica reforga a relevancia pratica dessas distingbes normativas.
Bertolaccini et al. (2022), Flemmer e Flemmer (2016) e Dalsin et al. (2019) convergem
ao demonstrar que diferengas estruturais entre tipologias de cadeiras de rodas, como
configuracdo do quadro, posi¢ao do eixo traseiro, tipo de pneu e material construtivo,
influenciam diretamente a eficiéncia da propulsdo e o esfor¢co muscular do usuario,
podendo, no caso do publico infantil, repercutir inclusive sobre a construgcao da
identidade e da inclusdo social. Tais evidéncias reforcam que uma classificagcao
tipoldgica precisa ndo se limita ao interesse normativo: ela constitui subsidio
indispensavel para adaptagdes mais eficazes no ambiente construido.

Em sintese, a tipologia e a classificagcdo das cadeiras de rodas, tal como
estruturadas pelas normas I1ISO 9999 (2022), NBR ISO 7176 (ABNT, 2009) e NBR
9050 (ABNT, 2020), configuram um sistema técnico que organiza o mercado, orienta
a prescrigcao profissional e informa politicas publicas, mas que sé cumpre plenamente
sua fungao quando dialoga com a experiéncia concreta do usuario e com os contextos
reais de uso. Ao reconhecer cadeiras manuais, motorizadas, esportivas, pediatricas,
monobloco ou dobraveis ndo apenas como categorias técnicas, mas como respostas
diferenciadas a demandas funcionais e sociais, essa classificagao torna-se ferramenta
para personalizar a tecnologia assistiva e aproxima-la dos principios do desenho
universal (ABNT, 2020; Dalsin et al., 2019; Bertolaccini et al., 2022). Contudo, a
literatura evidencia que persistem lacunas entre o ideal normativo e os produtos
efetivamente disponiveis, sobretudo no que diz respeito a articulacao entre critérios
de desempenho, ergonomia e acessibilidade econémica (Flemmer; Flemmer, 2016;
Dalsin et al., 2019; Bertolaccini et al., 2022).

O Quadro 2 sintetiza as diferencas centrais entre as normas ISO 9999:2022 e
ABNT NBR 9050:2020:
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Quadro 2 - Quadro comparativo entre as normas I1ISO 9999:2022 e a ABNT NBR

Tipologia
Classifica cadeiras
de rodas?

Critério de
tipificacao

Cadeira Manual

Cadeira Motorizada

Cadeira Esportiva

Cadeira Infantil

Cadeira com
verticalizagao
Cadeira para subir
escadas

Cadeira operada
por acompanhante

Cadeira acionada
pelos pés
Cadeira de tragao
unilateral
Scooter

Acessorios

Parametros
dimensionais

9050:2020

1SO 9999:2022

Sim. Classificagao funcional sistematizada,
hierarquica em 3 niveis

Forma de propulsdo/acionamento (manual
bimanual, unilateral, motorizada, por
acompanhante etc.)

Subclasse 12 22, subdividida em mais de
sete divisdes por tipo de tragéo

Subclasse 12 23, subdividida por posi¢ao da
tragcéo (dianteira, central, traseira) mais
verticalizagéo e escadas

Nao tem cédigo préprio

N&o tem codigo préprio

Divisdo em manual e motorizada
Tem classificacao tipolégica
Tem classificagao tipoldgica
Tem classificacao tipolégica
Tem classificagao tipoldgica

Classifica como diversos veiculos
motorizados e esta fora da classificagédo de
cadeira de rodas

Existe uma subclasse dedicada de acessorios
gerais e de assento

N&o fornece dimensbes, classifica apenas por
fungao.

ABNT NBR 9050:2020

N&o. Apenas referencia tipologias
para dimensionamento

Geometria e dimensdes (largura,
comprimento, altura) e contexto de
uso (esportiva, infantil)

Tipo Unico: manual aberta e manual
fechada, sem subdivisdes

Tipo unico: motorizada, sem
subdivisbes

Tipologia especifica:
esportiva/cambada, com largura
minima de 1,00 m e impacto em
vaos de portas

Dimensbes variaveis (menores que
as de adulto)

Nao menciona

Nao menciona

Nao menciona

Nao menciona

Nao menciona

Existe uma citagao dentro da norma,
mas nao ha classificacao

Nao aborda

Foco central da norma, fornece as
dimensdes para projetos de
espagos.

Fonte: Adaptado das Normas ISO 9999:2022 e ABNT NBR 9050:2020.

Em sintese, a norma ISO 9999:2022 concentra-se na classificagao tipologica
das cadeiras de rodas, organizando-as em categorias e subcategorias funcionais,
enquanto a ABNT NBR 9050:2020 prioriza a definicado de dimensdes para adaptacdes
no ambiente construido, sem énfase em uma classificagdo tipolégica propriamente
dita.

2.2 VISAO COMPUTACIONAL PARA DETECGAO DE OBJETOS

A visdo computacional constitui um campo interdisciplinar que busca dotar
maquinas da capacidade de interpretar o mundo visual, transformando imagens e

videos em informacdes uteis em diferentes contextos. No ambito desta pesquisa, ela
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€ empregada para transformar a captura bruta de sensores Opticos em dados
inteligiveis sobre a presenca e localizagdo de cadeiras de rodas no ambiente
construido. Conforme apontam Fernandes, de Santana e Martins Naves (2019), o
campo € plural e em expansdo, abrangendo desde métodos classicos até o
aprendizado profundo para interpretar cenas e apoiar decisbes seguras.
Historicamente, a visao computacional deixou de ser um problema de laboratorio para
integrar sistemas assistivos reais desde a década de 1980, operando ao lado de

outros sensores e algoritmos para garantir a autonomia do usuario (Simpson, 2005).

2.2.1 Evolugédo da detecgao: de métodos classicos a deep learning

A trajetéria da deteccao de objetos revela uma transicao de métodos baseados
em regras geométricas manuais para modelos que aprendem representagcdes
diretamente dos dados. Durante as décadas de 1990 e 2000, consolidou-se a
abordagem classica, fundamentada na identificacdo de pontos caracteristicos
(bordas, cantos e contrastes) e no acompanhamento desses pontos em sequéncias
de quadros (Bastos et al., 2018). Esse processo era organizado em pipelines
computacionais estaveis que envolviam detecgdo, correlagdo, estimativa de
movimento e refinamento (Bastos et al., 2018). Contudo, tais métodos apresentavam
limitagdes estruturais em ambientes dindmicos e sujeitos a oclusdes.

Trés limitacdes estruturais dos métodos classicos justificam, em retrospecto, a
transicdo massiva para arquiteturas baseadas em aprendizado profundo. A primeira é
a sensibilidade a mudancas de iluminacédo, sombras e contrastes locais, que altera o
conjunto de pontos caracteristicos detectados em uma mesma cena e compromete a
estabilidade da correlagcédo entre quadros sucessivos. A segunda € a dependéncia de
engenharia manual de atributos, em que o pesquisador precisa selecionar
previamente quais descritores geométricos (bordas, cantos, gradientes, histogramas
de orientagdo) serdo extraidos da imagem, decisdo que limita a generalizacdo do
sistema para classes nao previstas no projeto inicial. A terceira é a fragilidade frente
a deformagdes, variagbes de pose e oclusdes parciais dos objetos detectados,
condi¢cdes recorrentes em ambientes reais como o ambiente construido. As redes
neurais convolucionais superam essas trés limitacbes ao aprender, por meio da

retropropagacgao do erro, quais caracteristicas visuais sdo mais discriminativas para a
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tarefa em questdo, sem necessidade de engenharia manual de atributos e com maior
tolerancia a variagdes de iluminacgéo, oclusao e ponto de vista (Lecun et al., 1998).

A Figura 3 ilustra essa mudancga de paradigma, contrastando a necessidade de
extracdo manual de atributos nos métodos tradicionais com a capacidade das Redes
Neurais Convolucionais em aprender padrées complexos de forma automatica e

hierarquica.

Figura 3 - Comparagao entre extragdo de atributos classica e aprendizado profundo

Aprendizado de Maquina

Gan — |& —

Entrada Extracado de caracteristicas Classificagao Saida

Aprendizado Profundo (Deep Learning)

Not Car

Entrada Extracao de caracteristicas e Classificagao Saida

Fonte: Adaptado de Software Testing Help (2024)

A partir da década de 2010, com o advento do algoritmo YOLO (You Only Look
Once), a deteccado passou a ser tratada como um unico problema de regressao
aprendido de ponta a ponta, permitindo um salto de velocidade para o tempo real
(Redmon et al., 2016). Para o reconhecimento de cadeiras de rodas, essa evolugao é
central: o sistema aprende a identificar as caracteristicas estruturais do equipamento
em vez de depender de filtros manuais, adaptando-se com robustez a condi¢des de

iluminacao variavel e oclusdes inerentes ao ambiente construido.

2.2.2 Arquiteturas baseadas em redes convolucionais

As Redes Neurais Convolucionais representam a espinha dorsal do
aprendizado profundo aplicado a visdao computacional, sendo projetadas para

processar dados com topologia de grade, como imagens. A principal motivagao para
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0 uso de arquiteturas convolucionais reside na necessidade de reconhecimento
robusto de padrdes que podem variar em posi¢éo, escala ou iluminagao, o que é
fundamental para a deteccdo de cadeiras de rodas em ambientes dinamicos.
Historicamente, o desenvolvimento dessas redes foi inspirado na fisiologia do sistema
visual humano, especificamente no funcionamento das células simples e complexas
do cértex visual, conceito introduzido por Fukushima (1980) ao propor o Neocognitron.

A estrutura fundamental de uma CNN é composta por uma sequéncia
hierarquica de camadas que operam de forma integrada para realizar a aprendizagem
de caracteristicas (feature learning). A Figura 4 ilustra essa organizagao tipica,

evidenciando o percurso desde a entrada da imagem até a classificagao final.

Figura 4 - Estrutura basica de uma Rede Neural Convolucional (CNN)
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OO0
O O O
: 0O

Input image Convolution Pooling Convolution Pooling O
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Non-linearity Non-linearity Flatten Fully

\\ ‘/ connected
Y — ~ J

Feature learning Classification

Fonte: Vakalopoulou et al. (2023)

Conforme ilustrado na Figura 4, o processo inicia-se com as camadas de
convolugao (convolution), responsaveis por aplicar filtros que extraem atributos
elementares, como bordas e texturas, normalmente seguidas de uma fungao de
ativagdo nao linear (ReLU). Em seguida, as camadas de agrupamento (pooling)
realizam a subamostragem dos mapas de caracteristicas, reduzindo a
dimensionalidade dos dados e conferindo ao modelo invaridncia a pequenos
deslocamentos e ruidos. Ao final da rede, apds sucessivas etapas de extracao, os
dados sdo convertidos em um vetor linear (flatten) para alimentar as camadas
totalmente conectadas (fully connected), nas quais ocorre a tomada de deciséo sobre
a presencga e a categoria do objeto detectado. A figura evidencia, ainda, a organizagéo
da arquitetura em dois grandes blocos funcionais: a extracdo de caracteristicas

(feature learning), a esquerda, e a classificacao (classification), a direita, tornando
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explicita a transi¢ao entre o aprendizado das representagdes visuais e a decisao final
do modelo.

A transicao dos métodos classicos para as CNNs modernas, consolidada pelo
trabalho de Lecun et al. (1998) com a rede LeNet-5, eliminou a necessidade de
extratores de atributos manuais. Ao permitir que o proprio sistema aprenda, por meio
da retropropagacao do erro (backpropagation), quais caracteristicas morfoldgicas séo
mais relevantes para identificar um dispositivo de mobilidade, as arquiteturas
convolucionais garantem uma capacidade de generalizagao superior em relagao aos
meétodos tradicionais. Essa autonomia justifica a adogcdo do deep learning nesta
pesquisa, uma vez que a rede deve ser capaz de distinguir cadeiras de rodas sob
condigdes complexas de ocluséo e iluminagao no ambiente construido, assegurando

a precisao do sistema assistivo.

2.2.3 Métricas de Desempenho em Detecgao de Objetos

Para validar a eficacia do sistema assistivo na detecgao de cadeiras de rodas,
utilizam-se métricas quantitativas que equilibram a precisdo e a capacidade de
localizagdo espacial do equipamento. Os principais indicadores adotados,
fundamentados nos critérios de Redmon et al. (2016), sao:

e Precisao (Precision). Refere-se a propor¢ao de acertos entre as detecgdes
realizadas pelo modelo. No sistema proposto, uma alta precisao é vital para
evitar acionamentos indevidos de mecanismos de acessibilidade por falsos
positivos.

e Revocacgao (Recall): Mede a capacidade do sistema em identificar todos os
objetos de interesse presentes na cena. No contexto assistivo, assegura que o
equipamento de mobilidade nao seja ignorado pelo sistema.

¢ Intersegao sobre Uniao (do termo em inglés Intersection over Union, loU):
Indicador que calcula o grau de sobreposicdo entre a caixa delimitadora
prevista pelo modelo e a caixa real (ground truth).

e precisao média (do termo em inglés mean Average Precision, mAP):
Métrica que expressa a precisdo média das previsdes entre todas as classes.
Valores préximos a 1,0 indicam alto desempenho, conforme demonstrado em
aplicacdes assistivas recentes que alcangcaram mAP de 0,92 na identificacédo

de obstaculos relevantes (Sarker et al., 2022).
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A Figura 5 apresenta a representagao visual da métrica loU, na qual se
confrontam a caixa delimitadora prevista pelo modelo e a caixa de referéncia (ground
truth) anotada manualmente. O indicador resulta da razao entre a area de intersecgao
(regido de sobreposicao entre as duas caixas) e a area de unido, que corresponde a
area total coberta por ambas: quanto maior a sobreposi¢cdao, mais proximo de 1 é o
valor, ao passo que detec¢des sem coincidéncia espacial tendem a zero. Na literatura
de deteccao de objetos, convenciona-se adotar loU igual ou superior a 0,5 como limiar
minimo para considerar uma deteccdo valida, critério que governa a precisdo da

localizag&o espacial dos objetos.

Figura 5 - Representagéao visual da métrica loU em detecgao de objetos

loU = 0.971 loU = 0.772 loU = 0.324
Fonte: Boesch (2024)

A andlise integrada dessas quatro métricas € o que permite avaliar, de forma
equilibrada, o desempenho de um sistema de detecgdo em cenarios reais. Em
sistemas assistivos embarcados como o aqui proposto, esse equilibrio assume
relevancia adicional: privilegiar a Precisdo minimiza acionamentos indevidos de
dispositivos automatizados, enquanto manter Revocagao e loU adequados garante
que nenhum usuario seja ignorado pelo sistema e que cada cadeira de rodas seja
localizada com fidelidade suficiente para orientar adaptacbes ambientais coerentes
com sua tipologia. As quatro métricas aqui apresentadas serao operacionalizadas com
valores numéricos na Secdo 3.6.2 e discutidas em detalhe nos resultados

experimentais reportados no Capitulo 4.
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2.3 A FAMILIA YOLO E SUAS PRINCIPAIS APLICACOES EM AMBIENTES REAIS

A arquitetura YOLO (You Only Look Once) consolidou-se como o paradigma
predominante para tarefas de detecgao de objetos em tempo real, diferenciando-se
das abordagens tradicionais de multiplos estagios. Enquanto detectores de dois
estagios, como o Faster R-CNN, separam a proposta de regido da classificagao, o
YOLO unifica estas etapas em um unico passo computacional, o que resulta em baixa
laténcia e elevada eficiéncia. Conforme destacam Ferrante et al. (2024), estudos
recentes demonstram a robustez das versdes contemporaneas do YOLO mesmo
quando aplicadas em bases de dados reduzidas e em dispositivos com limitagdes de
processamento. No contexto de tecnologias assistivas aplicadas ao ambiente
construido, esta agilidade € determinante para que a detecgao de cadeiras de rodas
ocorra de forma fluida, permitindo o acionamento de dispositivos de acessibilidade

sem interrupcdes perceptiveis.

2.3.1 Principios de funcionamento do YOLO

O diferencial técnico do YOLO reside em tratar a deteccao de objetos como um
unico problema de regressdao, mapeando diretamente os pixels da imagem para as
coordenadas das caixas delimitadoras (bounding boxes) e probabilidades de classe
(Redmon et al., 2016). O algoritmo divide a imagem de entrada em uma grade de S x
S célulasS x S; se o centro de um objeto incidir em uma célula especifica, esta torna-
se responsavel pela sua detecgdo. Cada célula prevé um numero fixo de caixas
delimitadoras e os respectivos niveis de confianga, que refletem a probabilidade de a
caixa conter o objeto e a precisdo do ajuste ao equipamento assistivo.

A Figura 6 ilustra o sistema de deteccdo YOLO, evidenciando como o
processamento unificado conduz da imagem bruta as predi¢cdes finais por meio de
uma unica rede convolucional. A imagem de entrada é dividida em uma grade de S x
S células e cada célula prevé, simultaneamente, um conjunto de caixas delimitadoras
com seus respectivos niveis de confianga e um mapa de probabilidades de classe. A
combinacdo dessas duas saidas, seguida da supressao das caixas redundantes,
produz o conjunto final de detec¢des, no qual cada objeto aparece delimitado por uma

caixa e associado a uma classe.
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Figura 6 - O Sistema de Detecgdo YOLO
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Fonte: Redmon et al. (2016)

Esse modelo de predigdo global permite que a rede aprenda o contexto
completo da imagem, reduzindo erros de falso positivo em fundos visualmente
complexos, isto €, cenas com multiplos objetos, texturas e elementos de distragdo que

poderiam ser confundidos com o alvo (Redmon et al., 2016).

2.3.2 Comparacgao entre versoes (YOLOvS, YOLOv7 etc.)

Desde o langcamento da versao seminal em 2016, a familia YOLO passou por
sucessivas evolugdes que equilibraram precisao e velocidade. O YOLOv3 consolidou
0 uso de redes internas mais profundas e a deteccdo em multiplas escalas, o que
aumentou a eficacia na identificagdo de objetos menores. Com o advento do YOLOVS,
introduziu-se uma estrutura leve e de facil implementagao, tornando-se uma das
versdes mais utilizadas para hardware limitado devido a sua eficiéncia (Alruwaili et al.,
2024). Mais recentemente, o YOLOv8 demonstrou desempenho superior; estudos
indicam que esta versdo alcanca uma precisdo de até 0,998 especificamente na
deteccdo de cadeiras de rodas (Ali; Zhang, 2024). O Quadro 3 apresenta uma sintese
comparativa das principais caracteristicas evolutivas da familia YOLO, destacando as

versdes mais relevantes para a presente pesquisa.



Versao
YOLOv1

YOLOv5

YOLOv8

Variantes
(n/s/m/
1/x)
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Quadro 3 - Evolugao e caracteristicas das versdes YOLO

Inovagao Principal

Primeira formulacdo de deteccdo de
objetos em estagio unico,
transformando a tarefa em um Unico
problema de regressdo que prevé
caixas e classes em um unico “forward
pass”; introduziu a abordagem de dividir
a imagem em grade e prever bounding
boxes e probabilidades de classe
diretamente, permitindo detecgao em
tempo real com arquitetura
relativamente simples de CNN.
Arquitetura leve baseada em CSPNet,
com backbone e cabega otimizados
para melhor equilibrio entre velocidade
e precisao; uso extensivo de técnicas
modernas de treinamento (mosaic,
CutMix, early stopping) e suporte
facilitado a quantizagcao/poda, tornando-
se um “padrao de fato” pela facilidade de
uso e deploy em dispositivos com
recursos limitados.

Revisao da arquitetura com cabeca de
detecc¢éo atualizada (incluindo camadas
C2f, SPPF e melhorias na agregacao de
caracteristicas), otimizagcées de loss e
treinamento que aumentam mAP e
reduzem tempo de inferéncia; modelo
projetado para maior eficiéncia
computacional mantendo alta acuracia,
inclusive em objetos pequenos e
cenarios complexos.

Escalonamento arquitetural que oferece
cinco variantes do mesmo modelo, com
profundidades e larguras crescentes:
nano (n), small (s), medium (m), large (1)
e xlarge (x). Cada variante mantém a
topologia geral da arquitetura YOLO,
mas escala o nimero de parametros, do
mais leve (nano, cerca de 3 milhdes de
paradmetros) ao mais robusto (x/arge,
dezenas de milhdes), oferecendo ao
usuario um espectro explicito de

Foco da Aplicagao

Uso geral em detecgao de objetos em tempo
real (como veiculos, pedestres etc.), servindo
como base para adaptagdes posteriores em
cenarios especificos; em trabalhos citados
no artigo sobre pessoas com deficiéncia,
versoes derivadas de YOLOv1 sado usadas
como melhoria sobre métodos R-CNN/Faster
R-CNN para deteccdo de pedestres com
deficiéncia e seus dispositivos de mobilidade
em video de vigilancia.

Aplicagbes em larga escala e em tempo real
com restricbes de hardware, como veiculos
autbnomos, agricultura de precisdo e
inspecao industrial; no contexto de pessoas
com deficiéncia, € usado como um dos
baselines principais para deteccdo de
individuos e seus auxilios de mobilidade,
alcancando boa precisdo, mas sendo
superado por YOLOv8 em métricas como
precisao, recall, mAP e tempo de detecgao
no conjunto de imagens de pessoas com
deficiéncia.

Aplicagbes avangadas que exigem alta
precisao e alta taxa de quadros em tempo
real (saude, veiculos autbnomos,
monitoramento e vigilancia inteligente); no
artigo de deteccdo de pessoas com
deficiéncia, YOLOv8 é o modelo proposto,
voltado especificamente a detecgdo e
rastreio de pessoas com diferentes
dispositivos (cadeira de rodas, andador,
muletas etc.), obtendo melhores resultados
que YOLOv5 e YOLOv7 em precisdo global,
recall, mAP@0.5, mAP@0.5:0.95 e FPS,
sendo indicado como opgao preferencial
para sistemas assistivos e de monitoramento
desse publico.

Para implementacgao em hardware
embarcado de baixo custo, como o
Raspberry Pi, as variantes nano e small séo
as mais indicadas, por oferecerem o melhor
compromisso entre velocidade de inferéncia
e precisdo. As variantes medium, large e
xlarge demandam recursos computacionais
incompativeis com operagdo em tempo real
nesse tipo de plataforma e s&o, em regra,
reservadas a aplicacbes em GPU dedicada
ou em servidor. Nesta dissertagdo, foram
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escolha entre custo computacional e avaliadas as variantes nano e small das
capacidade representacional, conforme versbes YOLOv5 e YOLOvS8, totalizando
o hardware disponivel e os requisitos da quatro modelos comparados (YOLOv5n,
aplicagao. YOLOvbs, YOLOv8n e YOLOVSSs).

Fonte: Adaptado de Ali e Zhang (2024) e Alruwaili et al. (2024)

A trajetdria evolutiva sintetizada no Quadro 3 justifica a op¢do metodoldgica
desta dissertagdo por concentrar a analise comparativa nas versées YOLOvS e
YOLOv8, que reunem, respectivamente, o ponto de referéncia consolidado na
literatura sobre deteccao de equipamentos de mobilidade (Adorno et al., 2023;
Alruwaili et al., 2024 ) e o estado da arte em precisao para a tarefa proposta (Ali; Zhang,
2024).

2.3.3 Uso do YOLO em dispositivos de baixa poténcia

A viabilidade de sistemas assistivos acessiveis depende da capacidade de
executar modelos de IA em hardware de baixo custo, como o Raspberry Pi. Criado
pela Raspberry Pi Foundation, este microcomputador possui arquitetura compacta
baseada em processadores ARM e compatibilidade com sistemas operacionais de
codigo aberto, permitindo a execugao de algoritmos complexos de aprendizado de
maquina (Paiva; Moreira, 2014).

A implementagcdo do YOLO em dispositivos de baixa poténcia ja demonstrou
sucesso em aplicacdes assistivas para deficientes visuais e de mobilidade, utilizando
as capacidades de processamento local para evitar a laténcia da nuvem (Yumang;
Banguilan; Veneracion, 2021). Esta abordagem de Edge Computing também viabiliza
a preservagao da privacidade do usuario, conforme tratado na Secdo 2.1.2. Tal
convergéncia entre algoritmos eficientes e hardware acessivel viabiliza o
desenvolvimento de solugdes portateis, replicaveis e economicamente viaveis (Paiva;
Moreira, 2014).

2.4 PROCESSOS DE TREINAMENTO DE MODELOS DE DETECCAO

O treinamento de modelos voltados a detecgdo de objetos representa uma
etapa fundamental para assegurar que a arquitetura neural apresente niveis
satisfatérios de acuracia e capacidade de generalizacdo em cenarios reais. Esse
processo compreende um fluxo estruturado de operagbes que se inicia na

organizagdo dos dados de entrada e culmina no ajuste fino dos parametros
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algoritmicos. No ambito das tecnologias assistivas, a eficacia do sistema é
diretamente dependente da qualidade do conjunto de dados e da precisdo das
anotacgdes, elementos que permitem ao modelo distinguir padrdes visuais complexos,
como os de diferentes modelos de cadeiras de rodas, em ambientes dindmicos. O
algoritmo YOLO fundamenta essa tarefa ao tratar a detecgado como um problema unico
de regressdo, o que possibilita a otimizagcdo conjunta de todo o fluxo de

processamento (Redmon et al., 2016).

2.4.1 Preparagao e anotagao de bases de Imagens

A construcédo de bases de dados para o treinamento de modelos de detecgao
de objetos fundamenta-se, predominantemente, na utilizagdo de repositérios publicos
e de codigo aberto, complementados, quando necessario, por buscas direcionadas
voltadas a ampliagdo de classes sub-representadas. Para garantir a padronizagéo
técnica e a compatibilidade com as arquiteturas YOLO, as imagens sdo submetidas a
critérios minimos de resolugdo, comumente 640 x 480 pixels, antes de serem
encaminhadas a anotagcdo manual.

Nesta fase, adota-se o formato YOLO TXT para registrar as coordenadas das
classes de interesse, no qual cada imagem possui um arquivo de texto homoénimo
contendo, para cada objeto detectavel, o indice numérico da classe e as coordenadas
normalizadas da caixa delimitadora (bounding box). Essa estrutura acomoda multiplas
classes em diferentes niveis de granularidade, desde problemas binarios (presenca
ou auséncia de um objeto), até classificagbes tipoldgicas mais refinadas, como a
adotada nesta pesquisa, que distingue onze categorias morfofuncionais de cadeiras
de rodas. De modo a conferir maior robustez ao modelo, aplicam-se técnicas de data
augmentation (aumento de dados), tais como espelhamento, rotacao e ajustes de
brilho e contraste, conforme as recomendacdes de Ferrante et al. (2024) e Yumang,
Banguilan e Veneracion (2021). Esses procedimentos sdo essenciais para reduzir
falhas de deteccdo decorrentes de oclusbes parciais ou variagdes abruptas de

iluminagcdo em cenarios reais.
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2.4.2 Estratégias de divisao de dados (train/valltest)

A integridade metodoldgica da avaliagdo do modelo exige uma segregacao
rigorosa do conjunto total de imagens coletadas. Seguindo os preceitos de Marconi e
Lakatos (2017), os dados sao distribuidos em trés subconjuntos distintos para garantir
a confiabilidade dos resultados experimentais e a validade cientifica da detecgdo. A
Figura 7 ilustra tanto a organizagéo quantitativa desta base quanto os resultados

preliminares obtidos na fase de validacao.

Figura 7 - Distribuicdo da base de dados e exemplo de matriz de confuséo para
validagao da deteccao de cadeiras de rodas

(A) Distribuicao da Base de Dados (B) Matriz de Confusdo (Validagao)
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Fonte: Elaborado pelo autor (2026).

Conforme detalhado na Figura 7 (A), o conjunto de dados é dividido em
treinamento (70%), validagéo (20%) e teste (10%). O subconjunto de treinamento é
destinado ao ajuste dos pesos da rede neural, enquanto o de validagdo permite
monitorar o desempenho durante o processo de treinamento, sendo fundamental para
prevenir o sobreajuste (overfitting). O conjunto de teste é reservado exclusivamente
para a validacdo experimental final em ambiente real, assegurando a capacidade de
generalizagao do sistema em dados nunca apresentados ao modelo.

A Figura 7 (B) apresenta um exemplo de matriz de confusdo, um dos principais
instrumentos utilizados para a coleta e analise técnica nesta pesquisa. Através deste
recurso, realiza-se a avaliagao quantitativa de desempenho da rede neural YOLO no
reconhecimento de cadeiras de rodas, confrontando as predigdes do modelo com os
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dados reais observados. Na matriz, as linhas representam as classes reais e as
colunas as classes previstas pelo modelo, de modo que os valores dispostos na
diagonal principal correspondem aos acertos (verdadeiros positivos por classe) e os
valores fora dela revelam as confusdes entre tipologias; quando normalizada, cada
célula exprime a proporgao, em valores entre 0 e 1 (ou em percentuais), das instancias
de uma classe real atribuidas a cada classe prevista, o que permite identificar
diretamente os pares de tipologias mais frequentemente confundidos. Os resultados
obtidos na matriz, como os Verdadeiros Positivos (TP) e os Verdadeiros Negativos
(TN), fundamentam o calculo de métricas essenciais como precisao (precision),
revocacgao (recall) e F1-score.

Esses indicadores permitem a analise comparativa com as métricas de
referéncia encontradas em trabalhos correlatos, como as pesquisas de Ferrante et al.
(2024) e Yumang, Banguilan e Veneracion (2021). A analise final segue a técnica de
triangulacéo de dados, integrando os resultados quantitativos de desempenho com as
observagdes qualitativas, de forma a garantir a credibilidade e a replicabilidade da

solucao assistiva proposta.

2.4.3 Parametros de treinamento e critérios de convergéncia

O treinamento é executado em plataformas de alto processamento grafico para
viabilizar a convergéncia do algoritmo dentro de um tempo satisfatorio. Os
hiperparametros sédo configurados estrategicamente, incluindo o tamanho do lote
(batch size) entre 16 e 32 imagens e taxas de aprendizado (learning rate) adaptativas
entre 0.001 e 0.01.

O ciclo de treinamento estende-se tipicamente por 100 a 200 épocas, sendo
balizado por fungdes de perda que visam reduzir simultaneamente os erros de
classificagao e de localizagédo das caixas delimitadoras, como a Binary Cross Entropy
e a loU Loss, introduzidas em versdes posteriores da familia YOLO a partir da
formulacao original (Redmon et al., 2016).

Ao término do treinamento, o modelo é convertido para o formato TensorFlow
Lite (.tflite) para garantir a compatibilidade com a arquitetura ARM do Raspberry Pi.
Essa etapa de otimizagdo é vital para que o sistema assistivo opere com baixo

consumo energético e mantenha uma taxa de quadros por segundo (do termo em
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inglés Frames Per Second, FPS) adequada para aplicagdes de detecgao em tempo

real em dispositivos de borda (edge devices).

2.5 IMPLEMENTACAO EM HARDWARE EMBARCADO

A transicdo do modelo de detec¢cdo de um ambiente de desenvolvimento de
alto desempenho para a aplicagdo em contextos reais exige a integracdo com
plataformas de hardware de baixo custo e alta eficiéncia energética. Esta secao
aborda a utilizagao do Raspberry Pi como unidade central de processamento para o
sistema assistivo, discutindo suas especificidades técnicas, os processos de
otimizagao de softwares necessarios e o desempenho esperado para operagdes de
deteccao de cadeiras de rodas em tempo real. Ao integrar estes elementos, busca-se
validar a viabilidade de uma solugdo tecnolégica que alie rigor técnico a

responsabilidade social.

2.5.1 Caracteristicas e limitagoes do Raspberry Pi

O Raspberry Pi € um microcomputador de baixo custo concebido pela
Raspberry Pi Foundation para democratizar o ensino da computacéo e viabilizar o
desenvolvimento de solugdes tecnoldgicas acessiveis (Paiva; Moreira, 2014). Devido
as suas dimensodes reduzidas e ao baixo consumo energético, o dispositivo apresenta
elevada versatilidade de uso, sendo amplamente empregado em projetos de
automacao e tecnologia assistiva. Sua arquitetura, baseada em processadores ARM
Cortex-A de multiplos nucleos, oferece capacidade de processamento suficiente para
a execugao de algoritmos de aprendizado de maquina e visdo computacional.

Apesar da versatilidade, o hardware apresenta limitacbes de desempenho
quando comparado a unidades de processamento convencionais, 0 que exige um
planejamento rigoroso quanto a complexidade dos modelos embarcados. Contudo,
segundo Cox et al. (2014), experimentos com clusters de Raspberry Pi demonstram
que o dispositivo mantém estabilidade térmica e resultados satisfatérios em tarefas de
processamento paralelo, caracteristicas essenciais para a operagdo continua de
sistemas de inteligéncia artificial (IA). Além disso, a presencga de interfaces de entrada
e saida de uso geral (do termo em inglés General Purpose Input/Output, GPIO)

permite o controle direto de sensores e atuadores, facilitando a integragéo do sistema



46

de detecgcao de cadeiras de rodas com mecanismos fisicos de acessibilidade, como

portas automaticas e elevadores.

2.5.2 Conversao e otimizagao de modelos (TensorFlow Lite, quantizagao)

A implementacdo de redes neurais profundas em dispositivos com recursos
limitados requer processos de conversao e otimizagcdo de modelos para garantir
eficiéncia operacional. O Raspberry Pi oferece ampla compatibilidade com bibliotecas
de IA de cédigo aberto, como TensorFlow Lite, OpenCV e PyTorch ARM. O processo
de conversado para formatos otimizados, como o .fflite, permite reduzir de forma
expressiva o consumo de memoria e energia sem comprometer a acuracia necessaria
para a detecgéo.

Técnicas de otimizacdo, como a quantizag¢ao, sao fundamentais para adequar
o0 modelo a arquitetura ARM, reduzindo a precisdao numérica dos pesos da rede para
diminuir a carga computacional. A escolha do algoritmo YOLO é estratégica neste
contexto, pois, por realizar a detecgdo em uma unica passagem pela rede (single shot
detection), o sistema reduz significativamente o tempo de inferéncia e a carga sobre
0 hardware embarcado. Adicionalmente, o uso de fransfer learning possibilita o
treinamento de modelos de alta precisdo mesmo com conjuntos de dados reduzidos
(Ferrante et al., 2024), facilitando a adaptagao do sistema para a detecgao especifica

de cadeiras de rodas em dispositivos de borda.

2.5.3 Desempenho Esperado em Edge Computing (FPS, laténcia, consumo)

A arquitetura de Edge Computing (computacdo de borda) possibilita que o
processamento das imagens ocorra localmente no Raspberry Pi, garantindo a
privacidade dos dados e a reducdo drastica da laténcia. Em tecnologias assistivas, a
resposta imediata € um requisito critico para a seguranga do usuario, e a execugao
local permite que o sistema ofereca interagdes em tempo real com o ambiente.
Modelos YOLO otimizados para dispositivos de borda sdo capazes de manter taxas
de quadros por segundo (FPS) satisfatérias, aliando baixo custo computacional a
eficiéncia técnica (Ferrante et al., 2024).

A integracao entre a deteccao em tempo real e os mecanismos de controle

automatizado amplia a autonomia de pessoas com mobilidade reduzida, permitindo o
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acionamento de sinalizadores ou aberturas automaticas. Dessa forma, o desempenho
esperado para o sistema fundamenta-se na capacidade de perceber, analisar e
responder ao ambiente de forma integrada e autbnoma. Ao unir baixo consumo
energético e hardware acessivel, a solugdo proposta reafirma o potencial

transformador da tecnologia para promover cidades e comunidades mais inclusivas.

2.6 TRABALHOS RELACIONADOS

A literatura recente aponta para um avanco consistente no uso de técnicas de
deep learning, em especial arquiteturas da familia YOLO, para detec¢cédo de objetos
relevantes a mobilidade e a acessibilidade em contextos urbanos e em sistemas
assistivos embarcados. Esses estudos convergem com esta dissertacdo ao articular
visdo computacional, redes neurais convolucionais e implementacdo em plataformas
computacionais restritas, embora com recortes distintos quanto ao foco na deteccéo
de pessoas, cadeiras de rodas, elementos de infraestrutura urbana ou rotas
acessiveis.

Em sintese, identificam-se trés eixos principais: (i) detec¢cdo de pessoas com
mobilidade reduzida e auxiliares de locomogéo; (ii) cadeiras de rodas e sistemas
assistivos inteligentes com reconhecimento visual embarcado; e (iii) aplicagbes em
ambiente urbano voltadas a avaliagcdo de acessibilidade e ao planejamento de rotas

amigaveis para cadeirantes.

2.6.1 Detecgao de pessoas e cadeirantes com deep learning

Adorno et al. (2023) apresentam um sistema de detecgdo automatica de
pessoas com mobilidade reduzida utilizando a rede YOLOVvS aplicada ao conjunto de
dados MobilityAids, contemplando classes como pedestres, usuarios de cadeira de
rodas, cadeiras auxiliadas, pessoas com muletas e andadores. Os autores exploram
diferentes arquiteturas (YOLOv5n e YOLOv5s) e estratégias de redugao da base de
imagens, demonstrando que € possivel manter mAP médio em torno de 0,99 com
acuracias elevadas para cadeiras de rodas (mAP superior a 0,98), mesmo com
apenas 18% das imagens originais, o que reforga a viabilidade de modelos compactos

em cenarios com restrigdes computacionais.
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Do ponto de vista metodologico, o trabalho evidencia a importancia da
variabilidade dos dados em detrimento do mero volume, bem como o impacto da
disténcia do objeto e do desbalanceamento de classes nas métricas de precisao e
revocagdo. Embora o foco esteja na classificacdo de multiplas categorias de
mobilidade assistida para automatizar o controle de elevadores no Metrd6 de Sao
Paulo, a abordagem é diretamente comparavel a proposta desta dissertagdo ao
empregar YOLO como nucleo de detecgdo e ao visar o acionamento automatico de
dispositivos fisicos a partir da identificacdo de equipamentos associados a mobilidade
reduzida.

Lecrosnier et al. (2020), por sua vez, desenvolvem um sistema de detecgéo,
localizacéo e rastreamento de portas e macanetas para uma cadeira de rodas elétrica
inteligente, combinando YOLOv3, camera Intel RealSense e o algoritmo SORT (do
termo em inglés Simple Online and Realtime Tracking) para gerar um mapa semantico
3D do entorno imediato do usuario. Embora o objetivo principal seja a navegacao
assistida da propria cadeira, o estudo demonstra o potencial das redes de detecgao
em tempo real para reconhecer alvos estruturais do ambiente construido e orientar o
acionamento semiauténomo em direg&o a pontos de interesse, 0 que se aproxima, em
nivel conceitual, da ideia desta pesquisa de usar a deteccdo de cadeiras de rodas
como gatilho para automagao arquitetonica.

Os trabalhos discutidos nesta subsegao evidenciam que arquiteturas YOLO ja
demonstraram maturidade suficiente para a detecgéo robusta de cadeiras de rodas e
de outros elementos relacionados a mobilidade em cenarios variados, fornecendo a
base técnica sobre a qual esta dissertagao se apoia. A proxima subseg¢ao amplia esse
panorama, examinando como tais capacidades de detecg¢ao tém sido incorporadas a
sistemas assistivos embarcados, em que a visdo computacional deixa de operar como
ferramenta isolada e passa a integrar pipelines de percepg¢ao, decisao e atuagao

voltados diretamente ao usuario com deficiéncia.

2.6.2 Sistemas assistivos com reconhecimento visual

No campo dos sistemas assistivos, Lecrosnier et al. (2020) aprofundam, no
mesmo trabalho ja apresentado na Segéo 2.6.1 sob a 6tica da detecgao, a integragéo
entre visdo computacional e mobilidade ao propor um sistema avancado de

assisténcia ao condutor (do termo em inglés Advanced Driver Assistance System,
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ADAS) embarcado em uma cadeira de rodas, implementado em uma Nvidia Jetson
TX2 e baseado em YOLOv3 para deteccdo, estimativa de profundidade e
rastreamento de objetos relevantes ao deslocamento. O pipeline inclui a criagdo de
um dataset especifico de portas e macganetas, o uso de cadmeras RGB-D e o
mapeamento semantico 3D, demonstrando que solugdes de detecgcao em tempo real
podem operar sob severas restricdes de processamento e energia, 0 que € altamente
pertinente para a adogcdo de Raspberry Pi como unidade embarcada nesta
dissertacao.

Em linha semelhante, Lecrosnier et al. (2021) descreve em outro artigo a
arquitetura de uma cadeira de rodas robdtica equipada com YOLOv3, camera
RealSense e rastreamento em 3D, salientando o papel do processamento embarcado
e do sistema operacional para robés (do termo em inglés Robot Operating System,
ROS) na integragao entre percepgao visual, planejamento de movimento e controle
de motores. Esses trabalhos consolidam um paradigma em que a visao computacional
nao se limita a deteccéo de obstaculos, mas atua como camada de percepgéao de alto
nivel, capaz de alimentar decisdes autbnomas sobre o ambiente e sobre a interagao
com o usuario, modelo conceitual que inspira a utilizagdo da detecgao de cadeiras de
rodas, nesta dissertagao, como interface entre o equipamento assistivo e sistemas de
automacao predial.

Além dos dispositivos centrados no usuario, revisdes recentes sobre sistemas
assistivos baseados em visdo, como o estudo de Kathiria et al. (2024) sobre
tecnologias para pessoas com deficiéncia visual, evidenciam o uso recorrente de
arquiteturas YOLO e de redes convolucionais em dispositivos portateis e vestiveis,
com forte énfase na execugcdo em borda para reducao de laténcia e protecdo da
privacidade. Essa prioridade pelo processamento local e pelo uso de dados volateis
converge diretamente com a opg¢ao adotada nesta pesquisa de realizar toda a
inferéncia no Raspberry Pi e descartar as imagens imediatamente apos a detecgao
da cadeira de rodas, conforme discutido no Capitulo 1.

Em conjunto, esses estudos delineiam um movimento progressivo da visdo
computacional, do reconhecimento pontual de objetos para a constituicdo de camadas
de percepcao integradas a dispositivos assistivos embarcados, com forte énfase em
processamento local e protegdo de dados. A subsecao seguinte desloca o foco do

dispositivo para o ambiente, analisando aplicacbes em que a deteccdo visual é
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mobilizada na escala do espaco publico e da infraestrutura urbana, dimensao que se

aproxima diretamente do escopo arquitetdnico desta pesquisa.

2.6.3 Aplicagoes em ambientes publicos e acessibilidade

Macuacua et al. (2024) investigam a detec¢do automatica de elementos de
infraestrutura urbana, postes de energia, iluminacao publica, faixas de pedestres e
rampas de acessibilidade a partir de imagens terrestres, utilizando a rede YOLOv5
para apoiar o mapeamento e a gestao de espagos publicos. Os resultados indicam
mAP em torno de 78 a 79% para classes como postes e faixas, mas desempenho
inferior (61 a 64%) para elementos de acessibilidade, em funcéo de baixa resolugao e
variagao visual, evidenciando tanto o potencial quanto os desafios da deteccdo de
objetos diretamente relacionados a acessibilidade em ambientes reais.

Em escala urbana, Martinez-Chao et al. (2024) propéem um método para
avaliacdo da acessibilidade de rotas de pedestres com foco em usuarios de cadeira
de rodas, combinando detecc¢éo de faixas de pedestres com YOLOv8 em ortoimagens
aéreas, modelos digitais de elevagao de alta resolugéo e analise de redes em Sistema
de Informacao Geografica (SIG). A abordagem permite classificar travessias como
acessiveis ou nao acessiveis com base em declividades e descontinuidades
geométricas, e calcular rotas “wheelchair-friendly” (amigaveis para cadeira de rodas)
entre pontos de interesse, demonstrando como técnicas de detecgdo de objetos
podem ser integradas a fluxos de planejamento urbano voltados a mobilidade
inclusiva.

A sintese comparativa entre os trabalhos descritos nas subse¢des anteriores e
a proposta desta dissertacdo permite situar a contribuicdo original em quatro
contrastes objetivos. Adorno et al. (2023) detectam pessoas com mobilidade reduzida
e seus auxilios, mas tratam a cadeira de rodas como classe unica, sem distinguir
tipologias funcionais; o desempenho elevado relatado pelos autores é, portanto,
indicador de deteccao genérica do equipamento, e ndo de classificagado tipoldgica.
Lecrosnier et al. (2020, 2021) embarcam visdo computacional na propria cadeira de
rodas, com camera RGB-D e mapeamento semantico tridimensional, voltada a
navegag¢ao autbnoma do equipamento, e n&o a infraestrutura do ambiente,
configurando uma topologia de aplicagao distinta da que aqui se propde. Macuacua

et al. (2024) e Martinez-Chao et al. (2024) operam em escala urbana, sobre
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infraestrutura ou rotas pedonais, sem se ocuparem do equipamento de mobilidade em
si; 0 desempenho comparativamente reduzido reportado por Macuacua et al. (2024)
para elementos de acessibilidade evidencia a dificuldade de generalizagdo quando o
objeto de interesse € minoritario em relagédo a outras classes do mesmo dataset,
lacuna que a presente pesquisa busca evitar pela constru¢ao de um corpus dedicado
e pela anotagdo criteriosa em onze tipologias. Em conjunto, esses contrastes
posicionam esta dissertacdo como, até onde se pdde verificar na literatura revisada,
o primeiro trabalho a estruturar a detecgdo computacional de cadeiras de rodas em
torno de tipologias morfologicamente distintas, em hardware de baixo custo
dimensionado para servir de gatilho de automagédo no ambiente construido, e sob
principio explicito de volatilidade dos dados em tempo de inferéncia.

O conjunto desses trabalhos demarca o estado da arte sobre o qual esta
dissertagao se constréi. As decisdes metodoldgicas que materializam a contribuicao
aqui anunciada, da constituicdo do corpus a implementagao no dispositivo embarcado,

sdo detalhadas no Capitulo 3.

2.7 SINTESE E CONSIDERAGCOES PARCIAIS

Este capitulo reuniu os fundamentos que sustentam a convergéncia entre
tecnologia assistiva e visdo computacional perseguida pela pesquisa. Discutiu-se,
primeiro, o deslocamento conceitual do modelo médico para o modelo biopsicossocial
e para o paradigma tecnoldgico da tecnologia assistiva, que reposiciona a deficiéncia
como resultado da interagcdo entre o sujeito e o ambiente e fundamenta a atuagao
sobre o0 espago construido; nesse marco, consolidou-se a classificagao tipoldgica das
cadeiras de rodas a partir das normas 1ISO 9999:2022 e ABNT NBR 9050:2020 e dos
catalogos de fabricantes. Em seguida, percorreu-se a evolugao da deteccado de
objetos, dos métodos classicos as redes neurais convolucionais, com as métricas que
a avaliam (precisdo, revocagao, loU e mAP), e a familia YOLO foi caracterizada
quanto a seus principios, a comparagao entre versdes e a viabilidade em dispositivos
de baixa poténcia. Por fim, examinaram-se os processos de treinamento, a
implementagdo em hardware embarcado (com énfase no Raspberry Pi, na conversao
e na quantizagdo de modelos e no desempenho esperado em edge computing) e 0s
trabalhos relacionados, organizados em trés eixos: detecgdo de pessoas e

cadeirantes, sistemas assistivos com reconhecimento visual e aplicagbes em
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ambientes publicos. O confronto desses trabalhos evidenciou a lacuna que esta
dissertagdo busca preencher: enquanto a literatura trata a cadeira de rodas como
classe unica ou, no maximo, distingue situagées de uso, nenhum dos estudos
revisados estrutura a detecgdo em torno de tipologias morfologicamente distintas, em
hardware de baixo custo e sob principio explicito de volatilidade dos dados. E a partir
desse diagndstico que o Capitulo 3 detalha as decisdes metodologicas que

materializam a proposta.

3 METODOLOGIA

A metodologia adotada neste trabalho visa o desenvolvimento e validag&o
experimental de um sistema assistivo capaz de detectar e classificar tipologicamente
cadeiras de rodas em tempo real por meio das redes neurais YOLOvS e YOLOvS
implementadas em um microcomputador Raspberry Pi, priorizando o uso de
tecnologias de baixo custo e cddigo aberto. O estudo segue uma abordagem aplicada
e exploratdria, fundamentada no método hipotético-dedutivo, conforme as diretrizes
de Marconi e Lakatos (2017), que orientam a formulagéo de hipoteses, a verificagdo
empirica e a analise sistematica dos resultados obtidos, garantindo reprodutibilidade
por meio de protocolos padronizados, codigos-fonte publicos e bancos de dados
acessiveis.

A Figura 8 sintetiza, em alto nivel, as etapas que estruturam o percurso
metodoldgico desta pesquisa, da constituigdo do corpus a validagdo do sistema
embarcado, e funciona como mapa de leitura para as se¢bes que compdem este

capitulo.
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Figura 8 - Fluxograma das etapas metodologicas

Tipo e enfoque da pesquisa > Objeto de estudo e contexto > Constituicao do corpus de
de aplicacao imagens
\‘/
Processos de treinamento < Anotacao e divisiao dos dados < Elaboracao do quadro de
dos modelos classificacao topolégica
\|/
Implementaciao no > Sistema operacional > Viabilidade operacional em
dispositivo embarcado embarecado campo
\|/
Sintese e consideracdes < Limitacdes e premissas < Analise dos resultados

parciais

Fonte: Elaborado pelo autor (2026).

3.1 TIPO E ENFOQUE DA PESQUISA

Esta dissertagdo é uma pesquisa aplicada de enfoque exploratério. E aplicada
por sua finalidade pratica: ndo busca apenas descrever ou interpretar um fenémeno,
mas oferecer uma solucédo técnica concreta para um problema real do ambiente
construido, qual seja a indistingdo com que os sistemas prediais automatizados hoje
reconhecem, ou deixam de reconhecer, as diferentes tipologias de cadeiras de rodas
que circulam por seus espacos. E exploratéria porque investiga um arranjo pouco
documentado na literatura revisada, conforme demonstrado na Seg¢ao 2.6, no qual
arquiteturas YOLO das familias YOLOv5 e YOLOv8 sao adaptadas para operar em
hardware embarcado de baixo custo, com vistas a classificagdo morfolégica do
equipamento de mobilidade em tempo real.

A condugédo do trabalho segue o método hipotético-dedutivo, conforme as
orientagdes de Marconi e Lakatos (2017), que organiza o percurso da pesquisa desde

a formulagao da hipotese até a validacao dos resultados. O ponto de partida é a
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hipétese operacional enunciada em termos qualitativos na Secédo 1.2 e aqui
formalizada em critérios quantitativos: um modelo YOLO devidamente treinado e
otimizado deve alcangar precisao média (mMAP@0.5) igual ou superior a 0,85 e taxa
de inferéncia (FPS) igual ou superior a 15 quadros por segundo quando executado
em um Raspberry Pi 5. Essa hipotese é confrontada, em seguida, com a evidéncia
empirica produzida pela experimentagdo controlada, que cobre o treinamento dos
modelos, a conversao para a arquitetura ARM e o benchmark sistematico do
desempenho em diferentes condicbes de operacdo. A validacio final € quantitativa,
ancorada nas meétricas de desempenho consolidadas na Sec¢éo 3.6.2.

Cabe um esclarecimento adicional sobre a estrutura dessa hipdtese. A
operacao efetiva do sistema sob restricdes de baixo custo e de preservacdo da
privacidade do usuario ndo compde o conjunto formal de critérios quantitativos, mas
atua como premissa transversal do trabalho. Trata-se de uma condigdo assumida
desde o inicio, que orienta as decisdes tomadas em cada etapa metodoldgica e sem
a qual os dois critérios formais perderiam sentido pratico. Esse arranjo sera retomado
de modo explicito na Sec¢do 4.6, no momento da discussdo do atingimento dos

critérios.

3.2 OBJETO DE ESTUDO E CONTEXTO DE APLICACAO

O objeto de estudo desta pesquisa é um sistema embarcado de visao
computacional, projetado para detectar e classificar tipologicamente cadeiras de rodas
em tempo real. O sistema apoia-se na classificagdo de onze categorias funcionais
consolidada na Secéo 3.4, a partir do dialogo entre as normas ISO 9999:2022 e ABNT
NBR 9050:2020 e os catalogos de quatro fabricantes nacionais e internacionais. Toda
a inferéncia ocorre localmente, em uma plataforma Raspberry Pi 5, sobre o sinal visual
capturado por camera fixa, sem qualquer transmissido a servidores externos e sem
retencdo das imagens apos a inferéncia.

O contexto de aplicacéo privilegiado € o dos ambientes institucionais do
ambiente construido, como escolas, centros de reabilitacdo, terminais de transporte
publico e edificios de uso coletivo. Nesses contextos, a presenca de usuarios de
cadeira de rodas € frequente, e as adaptacdes ambientais que poderiam acolhé-los
de modo mais preciso ainda raramente consideram as diferencas entre as tipologias

do equipamento. O sistema proposto pretende oferecer a arquitetura desses espagos
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um gatilho tecnoldgico sensivel a essa diversidade, alinhado ao paradigma do
desenho universal preconizado pela ABNT NBR 9050:2020 e a categoria de Sistemas
de Controle de Ambiente prevista na taxonomia do Comité de Ajudas Técnicas (Brasil,
2009).

3.3 CONSTITUIGAO DO CORPUS DE IMAGENS

A constituicdo do corpus de imagens utilizado no treinamento e na validagéo
dos modelos foi conduzida em fevereiro de 2026, em fluxo de trabalho local na estacao
do pesquisador, em conformidade com o principio de baixo custo e replicabilidade que
orienta esta pesquisa. A estratégia adotada combinou a consulta a quatro repositorios
publicos amplamente empregados pela comunidade de visdo computacional com
buscas direcionadas voltadas as tipologias sub-representadas, totalizando 19.452
imagens brutas que, apos etapas sucessivas de filtragem por resolu¢éo, deduplicagao
e triagem visual, foram consolidadas em um corpus final de exatamente 2.000
imagens.

A primeira fonte consultada foi o Wheelchair Dataset (Sum, 2021),
disponibilizado na plataforma Kaggle sob licenga MIT, do qual foram incorporadas
1.266 imagens. Embora o repositorio original contemplasse anotagdes em trés classes
genéricas, optou-se pelo descarte integral das marcagdes preexistentes e pela
reanotacdo completa das imagens segundo as 11 tipologias da classificagéo
consolidada (Quadro 5), garantindo a homogeneidade do corpus diante do nivel de
detalhamento tipolégico proposto. A segunda fonte, Open Images Dataset V7
(Kuznetsova et al., 2022), publicada pela Google LLC sob licenga Creative Commons
Attribution 4.0 International, foi acessada por meio da biblioteca openimages, com filtro
pela rotulagem "Wheelchair"; o repositorio retornou somente 131 imagens disponiveis
(73 de treinamento, 20 de validacao e 38 de teste), abaixo do limite de 500 inicialmente
configurado, evidenciando a cobertura limitada da classe nesse banco. A terceira fonte
prevista, o Common Objects in Context (COCO; Lin et al., 2014), em sua versao de
2017, foi descartada apos verificagao técnica: a tentativa de filtragem automatizada
via fiftyone retornou o erro "Unsupported classes: ['wheelchair'[', uma vez que a
categoria ndo consta entre as 80 classes oficiais do dataset, aparecendo apenas
incidentalmente como elemento de fundo em imagens de outras classes. A exclusao

do COCO foi formalmente registrada e motivou a adogéo de buscas direcionadas no
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servigo Bing Image Search ( Microsoft Corporation, 2026), operacionalizadas por meio
da biblioteca icrawler (Hu, 2017), como estratégia substitutiva. A quarta fonte foi o
MobilityAids Dataset, do grupo Autonomous Intelligent Systems da Universidade de
Freiburg (Vasquez et al., 2017), do qual foram extraidas 17.079 imagens brutas a partir
do arquivo Images_RGB.zip (12 GB), com anotag¢des em formato YAML. Um script
Python percorreu os 13.409 arquivos .yml disponiveis, identificando 5.366 imagens
contendo cadeiras de rodas e 8.043 sem ocorréncia da classe; em razdo da elevada
redundancia entre frames consecutivos extraidos de sequéncias de video, aplicou-se
amostragem temporal de uma a cada cinco imagens nas positivas, resultando em
1.074 exemplares, complementados por 250 imagens negativas selecionadas
aleatoriamente (semente 42) para servirem como amostras de fundo, conforme
recomendacgao da documentagao oficial do framework YOLO (Jocher; Chaurasia; Qiu,
2023).

Como complemento as bases publicas, foram conduzidas duas rodadas de
busca direcionada na ferramenta Bing Image Search, mediante a biblioteca icrawler
(BinglmageCrawler), motivadas pela sub-representagdo das tipologias pediatrica,
bariatrica, postural, standing e anfibia nos repositérios genéricos. A primeira rodada
(490 imagens) empregou termos em inglés especificos por tipologia (por exemplo,
manual folding wheelchair, standing wheelchair power stand, beach wheelchair
amphibious sand); a segunda rodada (486 imagens) utilizou termos em portugués e
variagbes complementares em inglés (cadeira de rodas postural reclinavel, tilt in space
wheelchair seating, extra wide bariatric wheelchair), totalizando 976 imagens
adicionais. Tentativas paralelas com as bibliotecas bing image downloader
(incompativel com Python 3.13 em virtude da remog¢dao do moddulo imghdr),
simple_image_download (desatualizada, sem retorno de resultados) e
GooglelmageCrawler (bloqueada pelo Google) foram registradas e descartadas por
inviabilidade técnica. As imagens obtidas via Bing passaram por triagem manual
posterior pelo pesquisador para verificagao de qualidade e adequacao tipolégica, em
consonancia com o protocolo de anotacao descrito na Secao 3.5.1.

O Quadro 4 sintetiza as fontes consultadas, os volumes brutos e incorporados

e o status de cada repositério no corpus final.
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Quadro 4 - Fontes de imagens, volumes e status de inclusao no corpus

Fonte Brutas Selecionadas Status

Wheelchair Dataset (Kaggle) 1.266 1.266 Incorporado

Open Images V7 131 131 Incorporado
Nao se

COCO 2017 . 0 Descartado
aplica

MobilityAids Freiburg 17.079 1.324 Amostrado

5]/51'% SI/)"nage Search (rodada 1, termos em 490 490 Incorporado

Bing Imgge Search (rodada 2, termos em 486 486 Incorporado

portugués)

Subtotal selecionado das fontes 19.452 3.697 Nao se aplica

Corpus final apés filtragem '::?icsae 2.000 Nao se aplica

Fonte: Elaborado pelo Autor (2026).

A heterogeneidade observada nos volumes incorporados de cada fonte reflete
uma légica de aproveitamento controlado, e ndo a aplicagédo de uma cota fixa por
repositério. As fontes Wheelchair Dataset (Kaggle), com 1.266 imagens, e Open
Images V7, com 131 imagens, foram incorporadas integralmente, uma vez que
constituem bases tematicas relativamente compactas e todo o conteudo nelas
disponivel foi consumido apds as etapas de filtragem por resolucéo, deduplicacao e
adequacao tipoldgica estabelecidas no protocolo de anotagao (Segéao 3.5.1). A base
MobilityAids Freiburg, ao contrario, com 17.079 imagens brutas, foi submetida a uma
estratégia de amostragem que selecionou 1.324 imagens consideradas relevantes,
segundo o critério de variabilidade tipologica priorizado neste corpus. As duas rodadas
de busca direcionada na ferramenta Bing Image Search, por sua vez, foram
dimensionadas a posteriori para suprir a sub-representagao observada nas tipologias
pediatrica, bariatrica, postural, standing e anfibia apos a triagem das bases publicas,
e por isso operaram em volumes mais modestos (490 imagens com termos em inglés
e 486 imagens com termos em portugués). O alvo agregado de 2.000 imagens
efetivamente anotadas, ao qual o corpus convergiu apés as etapas de filtragem
descritas adiante, foi calibrado em equilibrio com a viabilidade da anotagcdo manual
conduzida integralmente pelo pesquisador.

A opc¢ao por um corpus de escala moderada, porém heterogéneo, fundamenta-
se na evidéncia empirica de que a variabilidade das imagens € mais determinante
para o aprendizado do modelo do que o volume bruto. Adorno et al. (2023) reduziram
o conjunto MobilityAids de 17.000 para 3.000 imagens (18% do total original), por meio
de amostragem aleatdria estratificada e proporcional, e obtiveram acuracia de 99%,

resultado superior ao alcangado com a base completa. Os autores destacam que
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conjuntos compostos por frames altamente similares induzem ao sobreajuste e
produzem estimativas otimistas da qualidade do aprendizado, fendmeno observado
quando o modelo memoriza padrdes repetidos e falha diante de variagdes reais. A
reducdo proporcionou ainda diminuicdo de 80% no tempo de treinamento, sem
prejuizo das métricas de precisao e revocacao (Adorno et al., 2023). A abordagem
adotada nesta pesquisa alinha-se a essa orientagdo ao priorizar a diversidade de
fontes, a representatividade tipoldgica e a qualidade da anotagdo em detrimento do
volume agregado.

ApoOs a consolidagdo das fontes, todas as 19.452 imagens brutas foram
preservadas em diretério de backup denominado banco_completo, garantindo a
auditabilidade integral do processo e possibilitando o reaproveitamento em pesquisas
futuras. Em seguida, trés etapas sequenciais de filtragem produziram o corpus
operacional: verificagdo automatizada da resolugdo minima de 640 x 480 pixels,
mediante script Python com a biblioteca Pillow, conforme requisito definido na Sec¢ao
2.4.1; remocgao de duplicatas por meio de hash perceptual; e triagem visual manual,
na qual o pesquisador descartou exemplares borrados, com oclusao excessiva, fora
do escopo tipoldgico ou de qualidade insuficiente para anotagdo. Resolveu-se ainda
um conflito de nomenclatura entre as imagens das duas rodadas do Bing por meio de
um script de renomeagao que adicionou prefixos identificadores da fonte e da
tipologia. Ao término do processo, o corpus final foi consolidado em exatamente 2.000
imagens, renomeadas sequencialmente de 0000 a 1999 e armazenadas em diretorio
unico, prontas para a etapa de anotagao descrita na Se¢ao 3.5. A relacdo completa
dos scripts utilizados nessas etapas, com a respectiva descrigéo, integra o Apéndice

A e sera disponibilizada em repositério publico para fins de reprodutibilidade.

3.4 ELABORACAO DO QUADRO DE CLASSIFICACAO TIPOLOGICA

A construgdo do quadro de classificacao tipoldgica adotado nesta pesquisa
partiu da premissa de que nenhuma fonte isolada, normativa ou comercial, contempla
de forma suficiente a diversidade real de cadeiras de rodas em circulagao. Por esse
motivo, optou-se por uma abordagem integrativa que articulou trés eixos
complementares de classificagcdo. O primeiro eixo corresponde as normas
internacionais e nacionais: a ISO 9999 (2022), que organiza os produtos de tecnologia

assistiva em classes e subclasses funcionais, e a ABNT NBR 9050 (2020), que,
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embora nao classifique as cadeiras de rodas diretamente, estabelece dimensdes
referenciais distintas para cadeiras manuais, motorizadas e esportivas, reconhecendo
implicitamente diferengas tipoldgicas relevantes para o trabalho. O segundo eixo
incorpora as categorias adotadas pelos dois principais fabricantes nacionais, Ortobras
e Jaguaribe, cujos portfélios refletem a realidade do mercado brasileiro e abrangem
linhas que vao de cadeiras manuais dobraveis a modelos posturais, infantis,
bariatricos e anfibios (Ortobras, 2026; Jaguaribe, 2026). O terceiro eixo contempla as
tipologias praticadas por dois dos maiores fabricantes globais, Sunrise Medical e
Invacare Corporation, que introduzem categorias de alta especializagdo, como
cadeiras do tipo standing (verticalizagdo) e modelos esportivos por modalidade,
ampliando o espectro tipoldgico para além do que as normas brasileiras preveem
(Sunrise Medical, 2026; Invacare, 2026). A partir do cruzamento dessas fontes, foram
eliminadas as categorias redundantes ou com sobreposi¢ao funcional, preservando-
se apenas as tipologias genuinamente distintas em termos de finalidade, publico-alvo,
forma construtiva e contexto de uso. O resultado dessa sintese é apresentado no
Quadro 5, que constitui a base taxonémica para a anotagao das classes de detecgao
no treinamento dos modelos YOLO empregados nesta pesquisa.

Além de fundamentar o protocolo de anotagéo descrito na Segéo 3.5, a tipologia
consolidada no Quadro 5 orientou diretamente a estratégia de constituicdo do corpus
apresentada na Secdo 3.3, motivando, em particular, as duas rodadas de busca
direcionada via Bing Image Search voltadas as classes (pediatrica, postural, bariatrica,

standing e anfibia) sub-representadas nos repositorios publicos consultados.

Quadro 5 - Classificagéao Tipoldgica Consolidada de Cadeiras de Rodas

Tipologia Dica Visual Chave Descrigao Imagem de
Referéncia
Manual Dobravel Mecanismo em “X” Cadeira de rodas com estrutura | Figura A 1 no
cruzado entre as dobravel (sistema em X), Anexo |

longarinas do quadro; = propulsdo manual pelo préprio

encosto e assento em | usuario ou por acompanhante.

tecido. Fabricada em ago ou aluminio,
€ 0 modelo mais difundido para
uso cotidiano e transporte.

Manual Ativa Quadro rigido Cadeira com quadro rigido (ndo | Figura A 2 no
(Monobloco/Rigida) continuo, sem dobravel), ultraleve, projetada Anexo |

mecanismo em X; para usuarios ativos com alta

rodas traseiras com demanda de mobilidade.

camber negativo Estrutura em aluminio

(inclinadas para aeronautico ou fibra de carbono,

dentro); auséncia com eixo traseiro ajustavel para

frequente de apoios maior eficiéncia de propulséo.

de braco.



Motorizada (Elétrica)

Postural (Tilt-in-

Spacel/Reclinavel)

Pediatrical/lnfantil

Bariatrica (Heavy Duty)

Esportiva

Banho/Higiénica

Hospitalar/Transporte

Standing (Verticalizagao)

Joystick lateral;
bateria visivel sob o
assento; rodizios
pequenos frontais e
rodas motrizes
maiores; auséncia de
aros de propulséo.

Encosto alto
reclinavel;
mecanismo de
inclinagéo visivel na
base; apoio de
cabega acoplado;
cintos posturais.

Dimensoes reduzidas
em relagéo ao
usuario; cores e
estética infantil;
sistemas de
contengao e apoios
laterais.

Estrutura
visivelmente mais
larga e robusta;
assento ampliado;
reforco duplo no
quadro.

Camber acentuado
nas rodas traseiras;
quadro extremamente
baixo; auséncia de
empunhaduras;
protecdes laterais e
roda frontal
antitombamento.

Assento sanitario
(com abertura
central); rodizios
pequenos em todas
as posigdes; estrutura
tubular em aluminio
ou PVC.

Quatro rodas
pequenas (sem aros
de propulséo);
empunhaduras altas
para acompanhante;
cor neutra
padronizada (cinza,
branco, azul).

Mecanismo de
elevagao vertical
visivel; apoio de
joelhos e cinto

Cadeira de rodas com propulséo
por motor elétrico, comandada
por joystick ou controle
adaptado. Dispbe de baterias
recarregaveis e € indicada para
usuarios com limitagdes nos
membros superiores ou que
necessitam de maior autonomia
em trajetos longos.

Cadeira dotada de mecanismo
de inclinagéo (tilt) e/ou
reclinagao do encosto, projetada
para adequacgao postural de
usuarios com comprometimento
do controle de tronco. Permite
redistribuicdo de pressao e
posicionamento terapéutico
personalizado.

Cadeira dimensionada para
criancas e adolescentes, com
sistema de crescimento (ajuste
de largura, profundidade e
altura) para acompanhar o
desenvolvimento do usuario.
Apresenta elementos
anatémicos e estética
diferenciada.

Cadeira com estrutura reforgada
(ago carbono ou aluminio de
alta resisténcia), assento
ampliado e capacidade de carga
elevada (acima de 150 kg,
podendo atingir 250 kg ou
mais). Projetada para usuarios
obesos ou com grande porte
corporal.

Cadeira com design especifico
para a pratica de modalidades
paradesportivas (basquete,
ténis, rugby, corrida, entre
outras). Possui quadro rigido
ultraleve, cambagem nas rodas
traseiras para maior agilidade e
estabilidade, e protecbes
laterais.

Cadeira fabricada em materiais
resistentes a corrosao (aluminio
com pintura epdxi ou PVC), com
assento sanitario e rodizios
adequados para ambientes
molhados. Destinada ao uso em
banheiros para higiene pessoal
e banho, podendo ser acoplada
ao vaso sanitario.

Cadeira de rodas padronizada
para uso em ambiente clinico e
hospitalar, destinada ao
transporte interno de pacientes.
Estrutura robusta e de facil
higienizagéo, geralmente com
rodas menores para condugao
por acompanhante e apoios de
pés elevaveis.

Cadeira motorizada com
sistema integrado de
verticalizagéo (standing), que
permite ao usuario assumir a

Figura A 3 no
Anexo |

Figura A 4 no
Anexo |

Figura A 5 no
Anexo |

Figura A 6 no
Anexo |

Figura A 7 no
Anexo |

Figura A 8 no
Anexo |

Figura A 9 no
Anexo |

Figura A 10 no
Anexo |
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toracico; usuario em posicao ereta a partir da posigéo
postura ereta ou sentada. Indicada para
intermediaria. beneficios fisioldgicos,
funcionais e sociais associados
a postura em pé.
Anfibia/Praia Rodas flutuantes de Cadeira projetada para Figura A 11 no
grande diametro com  ambientes aquaticos e terrenos Anexo |
pneus largos; assento = arenosos (praias, piscinas).

em malha drenante; Possui estrutura anticorrosiva,
estrutura em PVC ou  rodas flutuantes de grande
aluminio anodizado. diametro e materiais

impermeaveis, permitindo o
acesso a ambientes de lazer
antes inacessiveis.

Fonte: Adaptado de Ortobras (2026); Jaguaribe (2026); Sunrise Medical (2026); Invacare
(2026); 1ISO 9999 (2022, classe 12 22 03); ABNT NBR 9050 (2020).

A composigao do Quadro 5 articula contribuicdes especificas de cada uma das
fontes consultadas. Da norma ISO 9999 (2022) derivam as classes funcionais 12 22
03 (cadeiras manuais) e 12 22 06 (cadeiras motorizadas), que fundamentam,
respectivamente, a distingdo entre as tipologias Manual Dobravel e Manual Ativa, de
um lado, e a tipologia Motorizada, de outro. A ABNT NBR 9050 (2020), ao estabelecer
dimensodes referenciais distintas para cadeiras manuais, motorizadas e esportivas,
sustenta o reconhecimento dessas trés categorias e ampara, de modo complementar,
a tipologia Hospitalar/Transporte por meio do médulo de referéncia aplicavel ao
transito interno em estabelecimentos de saude.

No plano comercial, a Ortobras (2026) embasa as tipologias Manual Ativa
(linhas Star Lite, M3 e M6), Motorizada (linhas E3, E4, E6, E9 e E20), Postural (linhas
Conforma Tilt, Conforma Tilt Reclinavel e T1), Pediatrica/Infantil (linhas Genesys, Mini
K, Mini Star Lite e Kinder), Banho/Higiénica (linhas H1, H2, H3, Hygienika e Flex) e
Anfibia/Praia (modelo Ipanema). A Jaguaribe (2026) contribui com as tipologias
Manual Ativa (linha Speed), Postural (linhas Star Postural e KR Reclinavel),
Pediatrica/Infantil (linhas Agile Baby e Star Kids), Bariatrica (linhas BIG 160 kg, Poty
150 kg e Super Big Monobloco 250 kg), Banho/Higiénica (linhas Banho RG, Banho
Pop, Banho Big e Banho Aluminio Reclinével) e Hospitalar/Transporte (linhas Agile
Hospitalar, Big Hospitalar e Poty Hospitalar 150 kg). Ambos os fabricantes nacionais
sustentam, ainda, a tipologia Manual Dobravel, predominante em seus catalogos.

No plano internacional, a Sunrise Medical (2026) embasa as tipologias Manual
Ativa (marca Quickie, linha Ultralight Rigid), Motorizada (Quickie Power Wheelchairs),
Postural (Quickie IRIS Tilt-in-Space), Pediatrica/lnfantil (marca Zippie), Bariatrica
(Quickie Heavy Duty Manual Wheelchairs), Esportiva (marca RGK Sports

Wheelchairs), Banho/Higiénica (Bathroom Wheelchairs), Hospitalar/Transporte
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(Transport Wheelchairs), Standing (Quickie Q700-UP M Standing Wheelchair) e
Anfibia/Praia (Beach Wheelchairs). A Invacare (2026) contribui com as tipologias
Manual Ativa (série 9000 XT), Motorizada (séries TDX, FDX e Storm), Postural (séries
Tilt/Recline, Formula CG), Pediatrica/Infantil (linha pediatrica dedicada), Bariatrica
(séries Tracer IV Bariatric e Action Ampla), Esportiva (linha Sport Wheelchairs),
Hospitalar/Transporte (linhas Standard e Transport) e Standing (AVIVA FX, MPS Maxx
Standing System).

As tipologias apresentadas resultam da consolidagdo das classificagdes
normativas (ISO 9999:2022 e ABNT NBR 9050:2020) com as categorias adotadas
pelos principais fabricantes nacionais (Ortobras e Jaguaribe) e internacionais (Sunrise
Medical e Invacare). Foram eliminadas sobreposigcdes e mantidas apenas as
categorias funcionalmente distintas em termos de finalidade, publico-alvo, forma
construtiva e contexto de uso, constituindo a base taxonbémica que orientara a

anotagao descrita na Se¢ao 3.5.1.

3.5 ANOTACAO E DIVISAO DOS DADOS

A etapa de anotagdo manual e divisao estratificada do corpus constitui o
alicerce metodologico sobre o qual se assenta toda a cadeia de treinamento e
validagao dos modelos de deteccdo. No contexto desta pesquisa, o procedimento foi
integralmente conduzido em estagcdo de trabalho pessoal do pesquisador, o que
reforca a viabilidade de replicagdo do método em ambientes computacionais
convencionais, sem a necessidade de infraestruturas laboratoriais especializadas
para a fase de preparacédo dos dados. A escolha por um fluxo de trabalho local alinha-
se ao principio norteador desta dissertacdo de desenvolver uma solugdo assistiva
acessivel e de baixo custo em todas as suas etapas.

O processo foi estruturado em duas fases complementares e sequenciais: (i) a
anotacao das 2.000 imagens conforme protocolo padronizado, com identificagdo das
onze tipologias consolidadas no Quadro 5; e (ii) a divisao estratificada do conjunto em
subconjuntos de treinamento, validacédo e teste, na proporgao 70/20/10. Ambas as
fases seguem critérios documentados e reprodutiveis, de modo a garantir a
transparéncia metodolégica e a possibilidade de auditoria e replicagdo por

pesquisadores independentes, conforme preconizado por Marconi e Lakatos (2017).
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O corpus de 2.000 imagens (consolidado conforme descrito na Se¢ao 3.3 a
partir das fontes Wheelchair Dataset (Kaggle), Open Images V7, MobilityAids Freiburg
e duas rodadas complementares de busca direcionada via Bing Image Search) foi
organizado em um diretdrio local de trabalho com nomenclatura sequencial
padronizada, de 0000 a 1999, garantindo a unicidade dos identificadores e a
compatibilidade com os scripts de particao e treinamento empregados nas etapas
subsequentes. As subsec¢des a seguir descrevem em detalhe o protocolo de anotagéo
adotado (Secdo 3.5.1) e os critérios de particdo estratificada do conjunto em

treinamento, validagao e teste (Secéo 3.5.2).

3.5.1 Protocolo de Anotagao

O protocolo de anotacdo adotado nesta pesquisa foi desenvolvido com o
objetivo de assegurar a consisténcia, a rastreabilidade e a reprodutibilidade das
marcacgoes realizadas sobre o banco de imagens. A anotacgao foi executada de forma
manual pelo pesquisador, utilizando a ferramenta de cédigo aberto Labellmg (versao
1.8.6 ou superior), amplamente empregada pela comunidade de visdo computacional
para tarefas de anotagéao de objetos em formato compativel com a arquitetura YOLO
(Tzutalin, 2015). A escolha desta ferramenta justifica-se por sua interface intuitiva,
compatibilidade multiplataforma e capacidade de exportacéo direta no formato YOLO
TXT, eliminando a necessidade de conversoes intermediarias que poderiam introduzir
erros ou inconsisténcias nos dados.

A opcéo pela anotagao restrita a estrutura do equipamento integra a estratégia
ética desta pesquisa em duas frentes complementares. Em primeiro lugar, todas as
imagens utilizadas no treinamento provém de repositorios de acesso publico
disponibilizados sob licengas que autorizam o uso académico e a redistribuicao (MIT,
Creative Commons Attribution 4.0 International e licenca de pesquisa para o
MobilityAids), nos termos descritos na Se¢do 3.3, de modo que as pessoas
eventualmente retratadas nas cenas o foram em condigbes de consentimento prévio
para uso e divulgacédo de sua imagem em contextos de pesquisa. Em segundo lugar,
mesmo nesse cenario de licenciamento permissivo, a marcagao manual circunscreve-
se exclusivamente a estrutura da cadeira, evitando a captura de feigdes faciais ou de

outros elementos identificadores e reforcando, no plano operacional, o principio de
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volatilidade de dados estabelecido no Capitulo 1 e operacionalizado no sistema
embarcado descrito na Secéo 3.7.

O uso do Labellmg na estagao de trabalho exigiu, ainda, uma corregéo pontual
em seu cédigo-fonte para compatibiliza-lo com versdes recentes do Python, sem a
qual a ferramenta interrompia a execugao ao redimensionar as caixas delimitadoras
pelo mouse. O detalhamento dessa corre¢cdo, mantido em nome da transparéncia
metodoldgica e da reprodutibilidade, é apresentado no Apéndice A.

O formato de anotacdo adotado corresponde ao padrdo YOLO TXT, no qual
cada imagem possui um arquivo de texto homonimo (extensao .txt) contendo uma
linha para cada objeto anotado na cena. Cada linha segue a estrutura:

<classe> <x_centro> <y _centro> <largura> <altura>

Na qual <classe> corresponde ao indice numérico inteiro da tipologia de
cadeira de rodas (variando de 0 a 10, seguindo a convencgao de indexacgao iniciada
em zero dos frameworks YOLO e correspondentes as onze tipologias consolidadas
no Quadro 5), e os quatro valores subsequentes representam, respectivamente, as
coordenadas normalizadas do centro da caixa delimitadora (bounding box) e suas
dimensdes relativas a resolugdo da imagem, com valores no intervalo [0, 1]. Essa
normalizagédo garante a independéncia do formato em relagéo a resolugéo original da
imagem, conferindo portabilidade ao banco de dados anotado.

O mapeamento entre os indices numéricos e as tipologias de cadeiras de rodas
obedece a classificagdo consolidada no Quadro 5, sendo definido conforme a seguinte
correspondéncia: 0 — Manual Dobravel; 1 — Manual Ativa (Monobloco/Rigida); 2 —
Motorizada (Elétrica); 3 — Postural (Tilt-in-Space/Reclinavel); 4 — Pediatrica/Infantil; 5
— Bariatrica (Heavy Duty); 6 — Esportiva; 7 — Banho/Higiénica; 8 -
Hospitalar/Transporte; 9 — Standing (Verticalizagdo); e 10 — Anfibia/Praia. Esse
mapeamento foi registrado em um arquivo de metadados denominado classes.txt,
armazenado no diretorio raiz do banco de imagens, assegurando a correspondéncia
univoca entre rotulos e categorias ao longo de todo o ciclo de treinamento e avaliagao.

Por convencgao de codificacdo dos frameworks YOLO, os nomes das tipologias
registrados no arquivo classes.txt foram grafados em formato simplificado e sem
acentos (por exemplo, Manual Dobravel em vez de Manual Dobravel), preservando-

se o formato completo das denominagdes apenas no Quadro 5 e no corpo do texto.
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Para garantir a padronizagao e a qualidade das anotagdes, foram estabelecidos
0s seguintes critérios operacionais, aplicados sistematicamente a cada imagem do
banco de dados:

a) Enquadramento da caixa delimitadora: a bounding box deve envolver
exclusivamente a estrutura da cadeira de rodas (quadro, rodas, apoios de braco e
apoios de pés), mesmo nas imagens em que a pessoa usuaria esteja presente. Em
conformidade com o principio ético adotado nesta pesquisa, a marcagao se restringe
ao equipamento assistivo e nao inclui o rosto, partes do corpo identificaveis ou
quaisquer elementos que possam permitir a identificacdo do individuo. Areas
excessivas de fundo também devem ser evitadas, mantendo-se a caixa ajustada aos
contornos da estrutura. Em situagcdes de oclusao parcial, nas quais parte da cadeira
encontra-se obstruida por outros objetos ou pelo proprio usuario, a caixa delimitadora
deve abranger apenas a porc¢ao visivel da estrutura, desde que ao menos 30% dela
permaneca identificavel; abaixo desse limiar, a imagem é tratada como negativa, com
arquivo de anotacao vazio. A definicdo do limiar fundamenta-se nas recomendacoes
da documentagao oficial do framework YOLO (Jocher; Chaurasia; Qiu 2023), que
orienta a exclusdo de anotagdes excessivamente fragmentadas em razdo de sua
tendéncia a degradar a capacidade discriminativa do modelo, e foi consolidada ao
longo da prépria fase de anotagdo, na qual se verificou que recortes inferiores a esse
limiar tornavam ambigua a identificagao tipolégica mesmo para o anotador humano.

b) Classificagao tipoldgica: cada cadeira de rodas foi classificada de acordo
com a tipologia predominante identificavel visualmente, conforme os critérios
morfologicos e funcionais descritos no Quadro 5 e no Anexo | desta dissertagdo. Em
casos de ambiguidade tipoldgica, priorizou-se a caracteristica estrutural mais distintiva
do equipamento. Quando a tipologia ndo pdde ser determinada com confianga
razoavel a partir da imagem, o exemplar foi anotado como a classe mais provavel.

c) Multiplas instancias por imagem: imagens contendo mais de uma cadeira de
rodas foram anotadas com mudltiplas linhas no arquivo de anotagao correspondente,
cada uma representando uma instancia distinta com sua respectiva classe e
coordenadas. Essa abordagem permite que o modelo aprenda a detectar multiplos
objetos em uma mesma cena, cenario recorrente em ambientes publicos e
hospitalares.

d) Imagens negativas: foram incluidas no banco de dados imagens que nao

contém cadeiras de rodas, denominadas imagens negativas ou de fundo (background
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images), as quais possuem arquivos de anotagao vazios (sem linhas). Essas imagens
sao essenciais para que o modelo aprenda a distinguir cenarios sem o objeto de
interesse, reduzindo a taxa de falsos positivos durante a inferéncia. Foram
selecionadas 250 imagens negativas a partir do MobilityAids Freiburg (Vasquez et al.,
2017), por meio de amostragem aleatéria com semente fixa (random seed = 42);
destas, 182 permaneceram no corpus final apds a triagem visual descrita na Secéao
3.3, correspondendo a 9,1% do total de 2.000 imagens, proporgdo proxima a
recomendagao da documentagdo oficial do framework YOLO de cerca de 10%
(Jocher; Chaurasia; Qiu 2023).

e) Controle de qualidade: ao término da etapa de anotacédo, procedeu-se a uma
revisdo sistematica de 100% das marcacdes por meio de inspecao visual auxiliada
pela fungdo de visualizagao do proprio Labellmg, que permite sobrepor as caixas
delimitadoras as imagens originais. Essa revisdo objetivou identificar e corrigir erros
de enquadramento, classificacdo tipolégica equivocada e anotagcbes ausentes.
Adicionalmente, foi executado um script de validagcdo em Python para verificar a
integridade do banco de dados, confirmando que: (i) cada imagem possui um arquivo
de anotacdo correspondente; (ii) os indices de classe estdo dentro do intervalo
esperado (0 a 10); (iii) os valores de coordenadas estdo normalizados entre O e 1; e
(iv) ndo ha arquivos corrompidos ou com formatacdo inconsistente. O script de
validacao foi documentado e sera disponibilizado como material suplementar para fins
de replicacgao.

Cabe ressaltar que, por se tratar de anotagdo realizada por um unico
pesquisador, reconhece-se a limitacdo inerente a auséncia de calculo de
concordancia interanotadores (inter-annotator agreement). Para mitigar essa
limitagdo, adotou-se a revisdo integral descrita no item (e). Adicionalmente, o
aplicativo de coleta iterativa descrito na Sec¢ao 3.8, que opera em campo gerando
pseudoanotagdes revisadas manualmente, constitui uma estratégia complementar
para o aprimoramento progressivo do banco de dados, possibilitando a verificagao
retrospectiva das classes mais sujeitas a ambiguidade. Em pesquisas subsequentes,
recomenda-se a incorporagdo de um segundo anotador independente para a
validagao cruzada de ao menos uma amostra representativa do banco de dados,
possibilitando o calculo de métricas de concordancia, como o coeficiente Kappa de
Cohen.
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3.5.2 Divisdo dos Dados (Treinamento/Validagao/Teste)

A integridade da avaliagdo de um modelo de aprendizado de maquina depende
fundamentalmente da segregacdo rigorosa dos dados em subconjuntos
funcionalmente independentes, de modo a evitar vazamento de informacao (data
leakage) entre as etapas de treinamento, ajuste de hiperparametros e avaliagao final
(Marconi; Lakatos, 2017). Nesta pesquisa, o banco de imagens anotado foi
particionado em trés subconjuntos mutuamente exclusivos, seguindo a proporg¢ao
planejada de 70% para treinamento, 20% para validagdo e 10% para teste, conforme
ilustrado na Figura 7 (A) e em consonéncia com as praticas consolidadas na literatura
de visdo computacional aplicada a tecnologias assistivas (Adorno et al., 2023;
Alruwaili et al., 2024).

A divisao foi realizada por meio de um script automatizado em Python, que
implementa uma estratégia de amostragem aleatéria estratificada proporcional por
tipologia. Esse procedimento assegura que a distribui¢cao relativa das onze classes de
cadeiras de rodas seja mantida de forma aproximadamente proporcional em cada um
dos trés subconjuntos, evitando vieses de representacéo que poderiam comprometer
a capacidade de generalizagao do modelo para tipologias sub-representadas. O script
recebe como entrada o diretério de imagens anotadas e produz como saida trés
diretérios distintos (train, val e test), cada qual contendo os pares de arquivos imagem-
anotagao correspondentes, organizados na estrutura esperada pelos frameworks
YOLOv5 e YOLOVS.

O procedimento de divisdo obedece a seguinte sequéncia operacional:

a) Inventario e catalogagao: o script percorre o diretério de anotacbes e
cataloga todas as imagens validas, extraindo a classe predominante de cada exemplar
a partir do arquivo de anotagdo correspondente. Para imagens com multiplas
instancias de classes distintas, adota-se a classe com maior frequéncia de ocorréncia
na imagem como critério de estratificacao.

b) Embaralhamento deterministico: antes da particdo, o conjunto de dados é
embaralhado utilizando uma semente aleatéria fixa (random seed = 42), garantindo
que a mesma divisdo possa ser reproduzida integralmente em execucgdes
subsequentes. Essa semente € documentada no codigo-fonte e nos metadados do

experimento, assegurando a rastreabilidade do processo.
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c) Particao estratificada: a fungado de divisao estratificada separa o banco de
dados respeitando a proporg¢ao de 70/20/10 dentro de cada estrato tipoldgico. Para
tipologias com numero reduzido de exemplares, garante-se a presenga de ao menos
um representante em cada subconjunto, priorizando a representacdo no conjunto de
treinamento. Essa medida é essencial para que o modelo tenha acesso a variabilidade
tipolégica completa durante a fase de aprendizado.

d) Verificacdo de integridade pés-divisdo: apdés a particdo, o script gera
automaticamente um relatério de validacdo contendo: (i) a contagem absoluta e
percentual de imagens em cada subconjunto; (ii) a distribuicdo de classes por
subconjunto; (iii) a confirmagdo de que nenhuma imagem aparece em mais de um
subconjunto (exclusividade mutua); e (iv) a verificagao de que todos os pares imagem-
anotacdo foram alocados sem perdas. Esse relatorio é salvo em formato CSV no
diretdrio raiz do projeto para fins de documentacao e auditoria.

A estrutura final de diretdrios resultante, compativel com os formatos esperados
pelos frameworks YOLOvV5 e YOLOVS, é apresentada em detalhe no Apéndice A.

O arquivo data.yaml, exigido pela APl (do termo em inglés Application
Programming Interface, interface de programacgéo de aplicagbes) de treinamento das
redes YOLO, foi gerado automaticamente pelo script de divisdo e contém os caminhos
absolutos para os diretorios de treinamento e validagdo, o numero total de classes
(onze) e a lista ordenada dos nomes das tipologias, garantindo a correspondéncia
entre os indices numéricos das anotacdes e os rotulos textuais utilizados na avaliagéo
dos resultados.

A aplicagdo efetiva do procedimento sobre o corpus de 2.000 imagens
anotadas resultou em 1.394 imagens no conjunto de treinamento (69,7%), 394 no
conjunto de validagéo (19,7%) e 212 no conjunto de teste (10,6%), proporgdes
consistentes com o desenho planejado de 70/20/10 e com pequenas variagdes
decorrentes do arredondamento por estrato tipoldgico. A escolha dessa proporgéo
justifica-se por representar um equilibrio adequado entre a necessidade de alimentar
o0 modelo com volume suficiente de dados para o ajuste dos pesos (treinamento), a
disponibilidade de um subconjunto robusto para monitoramento da convergéncia e
prevengdo de sobreajuste (validagdo), e a reserva de um conjunto inédito para a
avaliacao final imparcial do desempenho (teste). Essa propor¢cdao € amplamente

adotada em pesquisas de deteccdo de objetos com bases de dados de escala
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moderada (Ferrante et al., 2024) e demonstrou-se eficaz em trabalhos diretamente
correlatos a deteccao de cadeiras de rodas (Adorno et al., 2023; Alruwaili et al., 2024).

A inspegao da distribuigdo pos-diviséo revelou, contudo, um desbalanceamento
expressivo entre as onze classes: enquanto a tipologia Manual Dobravel reune 1.081
exemplares (refletindo sua predominancia nos repositorios consultados e no proprio
mercado de cadeiras de rodas), a tipologia Hospitalar/Transporte conta com apenas
14 imagens, e classes como Bariatrica (32), Manual Ativa (48) e Postural (55)
apresentam volumes consideravelmente reduzidos. Esse desequilibrio, decorrente da
disponibilidade assimétrica de imagens nas fontes publicas, foi mantido
intencionalmente por refletir a frequéncia relativa das tipologias em cenarios reais e
por integrar a estratégia de ampliar progressivamente o corpus por meio do ciclo de
coleta iterativa descrito na Secao 3.8. Ressalta-se que a influéncia desse
desbalanceamento sobre o desempenho por classe é discutida em detalhe no
Capitulo 4, com as devidas ressalvas metodologicas, especialmente no que se refere
as tipologias sub-representadas. Registre-se, para a leitura correta dos numeros ao
longo do trabalho, a distingdo entre imagens (arquivos do corpus) e instancias (objetos
anotados em cada partigdo): uma mesma imagem pode conter mais de uma instancia,
e os totais por particdo correspondem a fracbes do corpus completo. Assim, por
exemplo, a tipologia Hospitalar/Transporte reune 14 imagens no corpus total e 10
instancias no conjunto de treinamento, enquanto a Manual Ativa, com 48 imagens no
corpus, contribui com 60 instancias de treinamento, e a Esportiva, com 131 imagens,
com 338, reflexo da presenca frequente de multiplas cadeiras em uma mesma
fotografia nessas categorias (Segéo 4.1).

Ressalta-se que as métricas de desempenho reportadas no Capitulo 4 foram
calculadas sobre o subconjunto de validagao, que, embora monitorado para a selegéo
do melhor checkpoint (best.pt) pelo mecanismo de early stopping, nao participa da
atualizagado dos pesos da rede e constitui, portanto, um conjunto independente do
treinamento. A opcéo por reportar o desempenho sobre a validagao, e ndo sobre o
subconjunto de teste de 10%, decorre diretamente do desbalanceamento de cauda
longa documentado nesta segao: classes severamente sub-representadas, como a
Hospitalar/Transporte, com apenas 14 imagens no corpus total, restariam com
somente uma a duas instancias em uma partigcao de teste de 10%, volume insuficiente
para uma estimativa estavel de mAP por classe. O subconjunto de validagcédo, com 394

imagens e 457 instancias representando todas as onze tipologias, oferece a base
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amostral minima necessaria para a analise de desempenho por classe conduzida na
Sec¢ao 4.3, preservando, ao mesmo tempo, a independéncia em relagao ao ajuste dos
pesos. Essa segregacgao temporal € fundamental para assegurar que as métricas de
desempenho reportadas no Capitulo 4 reflitam o desempenho do sistema sobre um
conjunto independente do ajuste dos pesos, evitando estimativas otimistas
decorrentes de vazamento de informagao; o subconjunto de teste de 10% permanece
reservado para a validacao final em campo, etapa que extrapola o escopo temporal
desta dissertagéo e é tratada como trabalho futuro no Capitulo 5. Todo o cédigo-fonte
utilizado nas etapas de divisdo e validacdo dos dados sera disponibilizado em

repositério publico para garantir a reprodutibilidade integral do experimento.

3.6 PROCESSOS DE TREINAMENTO DOS MODELOS

O treinamento dos modelos de detecgao constitui a etapa central do fluxo
experimental, na qual os padrdes visuais das onze tipologias de cadeiras de rodas
consolidadas no Quadro 5 sao aprendidos pela rede neural a partir do corpus de 2.000
imagens anotado e particionado conforme descrito na Se¢ao 3.5. Nesta pesquisa, o
processo foi conduzido integralmente na estagao de trabalho pessoal do pesquisador,
em coeréncia com o principio de baixo custo e replicabilidade que orienta o trabalho
desde a constituicdo do corpus.

O delineamento experimental contemplou o treinamento e a avaliagao
comparativa de duas arquiteturas da familia YOLO em duas variantes cada
(YOLOvVSn, YOLOvSs, YOLOv8n e YOLOvVSs), totalizando quatro modelos. A YOLOvS
foi incluida por sua consolidagdo em ambientes com restricbes computacionais
(Alruwaili et al., 2024), enquanto a YOLOVvS8 foi adotada por representar o estado da
arte em precisao de detecgao, com resultados superiores reportados na literatura para
a identificagdo de cadeiras de rodas (Ali; Zhang, 2024). A opgéo pelas variantes nano
(n) e small (s), em detrimento das versdes medium (m), large (I) e xlarge (x)
disponiveis em ambas as arquiteturas, fundamenta-se na exigéncia de viabilidade de
execucao em hardware embarcado de baixa poténcia (Raspberry Pi 5) na etapa
subsequente da pesquisa, conforme detalhado na Secgéo 3.7. As variantes maiores,
embora frequentemente associadas a métricas de precisao superiores em hardware
dedicado, sao incompativeis com os requisitos de inferéncia em tempo real e baixo

consumo energético proprios da plataforma embarcada.
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3.6.1 Configuragoes dos Modelos e Hiperparametros

O treinamento dos quatro modelos foi executado em estagdo de trabalho
pessoal do pesquisador, cuja configuragcado de hardware é detalhada no Quadro 6. A
opcao pelo treinamento local, em detrimento de plataformas de computacido em
nuvem, justifica-se por trés fatores: (i) a eliminagao de dependéncias externas que
poderiam comprometer a reprodutibilidade dos experimentos em fungao de alteragbes
na infraestrutura ou na disponibilidade dos servigos; (ii) o controle total sobre o
ambiente de software, versdes de bibliotecas e drivers, assegurando a estabilidade
do pipeline de treinamento; e (iii) a coeréncia com a filosofia de baixo custo e
acessibilidade que norteia esta dissertacdo, demonstrando que o desenvolvimento

completo do sistema assistivo é viavel com recursos computacionais domésticos.

Quadro 6 - Configuracao de hardware da estacao de trabalho utilizada para
treinamento

Componente Especificacao

Processador (CPU) AMD Ryzen 7 7700X, 8 nucleos / 16 threads, 4,5 GHz (turbo 5,4 GHz),
cache 40 MB, socket AM5

Placa-mae Gigabyte B650 Eagle AX, chipset AMD B650, socket AMS5, DDRS5

Memoéria RAM 32 GB (2 x 16 GB) DDR5 6000 MHz, Team Group T-Force Vulcan A,
CL38, dual-channel

Armazenamento SSD Kingston Fury Renegade, 1 TB, M.2 2280, PCle 4.0 NVMe, leitura
7.300 MB/s, gravacao 6.000 MB/s

Placa de video (GPU) ASRock AMD Radeon RX 7600 Challenger OC, 8 GB GDDRG, arquitetura
RDNA 3

Sistema operacional Windows 11 com suporte a DirectML

Fonte: Elaborado pelo Autor (2026).

A estacdo de trabalho dispbée de uma GPU (do termo em inglés Graphics
Processing Unit, unidade de processamento grafico) AMD Radeon RX 7600 com 8
GB de memdria dedicada GDDR6, baseada na arquitetura RDNA 3. Embora o
planejamento inicial previsse o uso desta GPU para a aceleragdo das operagdes de
treinamento por meio da plataforma AMD ROCm (Radeon Open Compute), constatou-
se, no inicio da fase experimental, que o ROCm nao possui suporte oficial no sistema
operacional Windows, restringindo-se a distribuigdbes Linux. Diante da
indisponibilidade de ambiente Linux nativo no hardware em uso e da decisado
metodoldgica de manter o fluxo de trabalho integralmente local, optou-se por conduzir

o treinamento exclusivamente em CPU (do termo em inglés Central Processing Unit,
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unidade central de processamento), aproveitando os 8 nucleos fisicos e 16 threads do
processador Ryzen 7 7700X. As versdes dos componentes de software adotadas
foram Python 3.13.9 e PyTorch 2.10.0 (variante para CPU, instalada a partir do indice
oficial do PyTorch dedicado a sistemas sem aceleracéo por GPU).

Esta restricdo imposta pela auséncia de compatibilidade entre ROCm e
Windows traduziu-se em maior tempo de execugao, mas ndo em prejuizo a qualidade
dos modelos resultantes: o treinamento dos quatro modelos consumiu
aproximadamente 41 horas de processamento em CPU, distribuidas em sessdes
noturnas ao longo de cinco dias consecutivos. Os tempos individuais variaram entre
as variantes, cerca de 11 horas para o YOLOv5n e o YOLOvSs, 7 horas para o
YOLOv8n (a variante mais eficiente do conjunto) e 12 horas para o YOLOvSs,
conforme detalhado no Capitulo 4. Os pesos finais resultantes sdo funcionalmente
independentes do dispositivo de processamento utilizado durante o treinamento, de
modo que a opcao pela CPU, embora mais lenta, ndo compromete a qualidade nem
a comparabilidade dos modelos. Ressalta-se ainda que, no inicio da fase de
treinamento, a biblioteca Ultralytics reportou auséncia de workers de carregamento de
dados (dataloader workers) no ambiente Windows, apesar da configuragcdo padréo
prever oito; trata-se de limitagao conhecida do framework em sistemas Windows com
multiprocessamento Python, registrada aqui em nome da transparéncia metodologica
e sem impacto sobre a qualidade dos resultados, embora com efeito mensuravel sobre
o tempo total de execugao.

O armazenamento em SSD NVMe PCle 4.0, com taxas de leitura sequencial
de até 7.300 MB/s, desempenhou papel relevante na etapa de treinamento ao eliminar
gargalos de entrada e saida (I/O) durante o carregamento dos lotes de imagens pelo
dataloader. A memoria RAM de 32 GB DDR5 a 6.000 MHz em configuracdo dual-
channel assegurou largura de banda suficiente para o pré-processamento paralelo
das imagens e o armazenamento dos buffers intermediarios, evitando interrupgdes no
fluxo de alimentagcdo da CPU durante o ciclo de treinamento.

Previamente ao treinamento, os modelos foram inicializados com pesos pré-
treinados no conjunto COCO, uma base de referéncia amplamente adotada para
tarefas de detecgao de objetos. Essa estratégia de transfer learning (aprendizado por
transferéncia) permite que a rede aproveite representagdes visuais genéricas ja
aprendidas, como bordas, texturas e formas geométricas, acelerando a convergéncia

e melhorando o desempenho em conjuntos de dados especificos e de menor escala
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(Ferrante et al., 2024). Os pesos pré-treinados utilizados correspondem aos arquivos
yolovbn.pt, yolovbs.pt, yolov8n.pt e yolov8s.pt, disponibilizados oficialmente pela
Ultralytics (Jocher; Chaurasia; Qiu, 2023). Cabe ressaltar que os modelos YOLOvS
foram treinados a partir do repositorio oficial original do YOLOvS (também mantido
pela Ultralytics), enquanto os modelos YOLOv8 utilizaram a biblioteca Ultralytics em
sua versao mais recente, em conformidade com a recomendacado atual de cada
arquitetura.

Os hiperparametros de treinamento foram aplicados de forma idéntica aos
quatro modelos, garantindo a comparabilidade direta dos resultados. O Quadro 7

sintetiza os principais parametros adotados.

Quadro 7 - Hiperparametros de treinamento dos modelos YOLOv5 e YOLOvS8

Hiperparimetro Valor Adotado Justificativa

Resolucio de entrada 640 x 640 pixels Padrao das arquiteturas
YOLOv5/v8 para equilibrio entre
resolucdo e velocidade de
inferéncia

Epocas (epochs) 150 Intervalo intermediario (100—
200), suficiente para
convergéncia sem sobreajuste
excessivo

Batch size (tamanho do lote) 16 Valor padréo das implementagdes
YOLOvV5/v8, que equilibra a
estabilidade da estimativa do
gradiente e o consumo de
memoria; como o treinamento foi
conduzido em CPU (Secao
3.6.1), a restrigdo relevante € a
memoria RAM de 32 GB da
estacdo, amplamente suficiente
para esse tamanho de lote

Learning rate inicial 0,01 Valor padréo recomendado pela
Ultralytics para treinamentos
com transfer learning

Learning rate final (Irf) 0,01 x 1r0 = 0,0001 Decaimento linear ao longo das
épocas até 1% do valor inicial

Warm-up 3 épocas Aumento progressivo da taxa de
aprendizado nas primeiras épocas
para estabilizar o treinamento a
partir dos pesos pré-treinados

Otimizador SGD (Stochastic Gradient Padrao das implementacdes
Descent) YOLOv5/v8, com momentum de
0,937 e weight decay de 0,0005
Data augmentation Mosaic, espelhamento horizontal = Técnicas nativas do YOLO para

(p =0,5), ajuste de HSV (matiz, ampliacdo da variabilidade do



74

saturacdo, brilho); espelhamento  conjunto; o flip vertical foi
vertical desativado desativado por ndo corresponder
a uma simetria plausivel para
cadeiras de rodas em uso
Early stopping (parada antecipada) Paciéncia de 30 épocas Interrompe o treinamento caso o
mAP@0.5 nao apresente
melhoria por 30 épocas
consecutivas, prevenindo
sobreajuste
Numero de classes 11 Conforme classificagdo
tipologica consolidada no Quadro
5
Random seed 42 Semente fixa para
reprodutibilidade dos
experimentos
Dispositivo de processamento CPU AMD Ryzen 7 7700X (8 Imposto pela auséncia de suporte
nucleos / 16 threads) oficial do ROCm para Windows;
impacto restrito ao tempo de
treinamento, sem efeito sobre os
pesos finais

Fonte: Elaborado pelo Autor (2026).

Os hiperparametros descritos no Quadro 7 foram auditados a posteriori nos
arquivos args.yaml (YOLOv8) e opt.yaml (YOLOvS) gerados automaticamente em
cada um dos quatro treinamentos, confirmando a aplicacdo uniforme dos mesmos
valores ao longo de todas as variantes, em particular, o parametro cos_Ir consta como
desativado em todos os arquivos, validando a adogdo do decaimento linear como
politica de ajuste da taxa de aprendizado nos quatro modelos.

A resolucao de entrada de 640 x 640 pixels foi adotada como padrao por
corresponder a configuragédo nativa das arquiteturas YOLOvS e YOLOvS8, garantindo
compatibilidade com os pesos pré-treinados e com a estrutura de ancoragem dos
modelos. As imagens do banco de dados sao automaticamente redimensionadas para
essa resolugao durante o carregamento, com preservagao da proporg¢ao original por
meio de preenchimento (padding) nas bordas, procedimento gerenciado nativamente
pelo dataloader das implementacgdes Ultralytics.

As técnicas de aumento de dados (data augmentation) foram empregadas de
forma nativa, utilizando os mecanismos integrados as implementagées YOLOvS e
YOLOvS8. A técnica Mosaic, proposta originalmente na YOLOv4, combina quatro
imagens em uma unica composi¢ao durante o treinamento, forcando o modelo a
aprender a detectar objetos em diferentes escalas e contextos simultaneamente. O
espelhamento horizontal (horizontal flip) com probabilidade de 0,5 amplia a

variabilidade de orientagdo dos equipamentos, enquanto os ajustes de matiz,
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saturagao e brilho (espago de cor HSV) simulam variagdes de iluminagao comuns em
ambientes reais do ambiente construido. Optou-se, contudo, pela desativagcao do
espelhamento vertical (vertical flip), por ndo corresponder a uma simetria plausivel
para cadeiras de rodas em uso, uma vez que tal transformagao geraria imagens com
a estrutura invertida em relagcéo ao chao, ausentes da distribuigdo real do objeto a ser
detectado. Conforme discutido na Secao 2.4.1, essas técnicas sdo essenciais para
conferir robustez ao modelo diante das condigdes dinamicas de captura (Ferrante et
al., 2024; Yumang; Banguilan; Veneracion, 2021).

O mecanismo de parada antecipada (early stopping) foi configurado com
paciéncia de 30 épocas, monitorando a métrica mAP@0.5 no subconjunto de
validagao. Caso o modelo ndo apresentasse melhoria nessa métrica por 30 épocas
consecutivas, o treinamento seria interrompido automaticamente e o0s pesos
correspondentes a melhor época preservados no arquivo best.pt. Essa estratégia
previne o sobreajuste (oveffitting), fendmeno no qual o modelo memoriza
peculiaridades do conjunto de treinamento e perde capacidade de generalizagao para
dados inéditos, conforme alertado por Adorno et al. (2023) em relagdo a bases com
frames altamente similares.

As fungdes de perda (loss functions) utilizadas compreendem trés
componentes, operando de forma conjunta para otimizar simultaneamente a
localizagdo e a classificagcdo dos objetos detectados: (i) a Box Loss (baseada na
Complete Intersection over Union, CloU), que penaliza desvios na posi¢gao e nas
dimensdes das caixas delimitadoras previstas em relacédo as anotacdes de referéncia
(ground truth); (ii) a Objectness Loss (baseada em Binary Cross-Entropy), que avalia
a confianca da rede na presenca efetiva de um objeto dentro de cada regido candidata;
e (iii) a Classification Loss (igualmente baseada em Binary Cross-Entropy),
responsavel pela correta atribuicdo da classe tipoldgica ao objeto detectado. A
combinacdo ponderada dessas trés componentes constitui a perda total do modelo,
conforme formulagdo original de Redmon et al. (2016) e aprimoramentos
subsequentes implementados nas versées YOLOv5 e YOLOVS.

Ao término de cada treinamento, os artefatos gerados foram automaticamente
armazenados em diretorios estruturados no formato
runs/detect/<modelo>_wheelchair/ (para 0s modelos YOLOVvS8) e
yolovb/runs/train/<modelo>_wheelchair/ (para os modelos YOLOvS), e incluem: (i) o

arquivo de pesos do melhor modelo (best.pt); (ii) o arquivo de pesos da ultima época
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(last.pt); (iii) as curvas de perda e métricas de treinamento e validagao por época; (iv)
a matriz de confusdo do subconjunto de validagao; e (v) os logs completos de
treinamento. O conjunto desses artefatos, organizado por modelo e variante, constitui
o acervo documental que sustenta a analise comparativa apresentada no Capitulo 4.

Para garantir a reprodutibilidade integral dos experimentos, todos os comandos
de instalagdo do ambiente, configuracdo de dependéncias, treinamento e exportagéao
dos modelos foram registrados em scripts Python documentados, que seréo
disponibilizados em repositorio publico. Adicionalmente, todos os hiperparametros
efetivamente utilizados em cada treinamento foram registrados automaticamente nos
arquivos args.yaml (YOLOv8) e opt.yaml (YOLOvS) gerados pelas implementagdes
de cada arquitetura, assegurando a rastreabilidade integral de eventuais ajustes
pontuais. As versdes exatas de todas as bibliotecas e drivers utilizados foram
documentadas por meio do comando pip freeze e armazenadas em arquivo
requirements.txt, permitindo a reconstrucao idéntica do ambiente de treinamento por

pesquisadores independentes.

3.6.2 Critérios de Avaliagao e Métricas

A avaliagcdo do desempenho dos modelos treinados fundamenta-se em um
conjunto de métricas quantitativas consolidadas na literatura de deteccéo de objetos,
selecionadas por sua capacidade de capturar dimensdes complementares da
qualidade do sistema assistivo: a acuracia da classificagao tipologica, a precisdo da
localizacdo espacial do equipamento e a eficiéncia computacional em hardware
embarcado. A adogdo de métricas padronizadas assegura a comparabilidade dos
resultados tanto entre os quatro modelos testados nesta pesquisa (YOLOvbn,
YOLOvbs, YOLOv8n e YOLOv8s) quanto em relacdao aos trabalhos correlatos
discutidos na Segéao 2.6.

As métricas de deteccdo empregadas, fundamentadas nos critérios
estabelecidos por Redmon et al. (2016) e adotadas como padrao pela comunidade
YOLO, compreendem:

a) Precisdo (Precision): representa a propor¢cao de detecgdes corretas em
relacédo ao total de detecgdes positivas emitidas pelo modelo. No contexto do sistema
assistivo proposto, uma elevada precisdo € essencial para minimizar falsos positivos,

evitando que o sistema acione indevidamente mecanismos de acessibilidade, como
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portas automaticas ou elevadores, na auséncia de uma cadeira de rodas.
Formalmente, a precisao é calculada como:
Precision = TP /(TP + FP)

em que TP (True Positives) representa as detecgbes corretas e FP (False
Positives) as detecgdes incorretas.

b) Revocacgao (Recall): mede a proporgao de objetos de interesse efetivamente
identificados pelo modelo em relagdo ao total de objetos presentes na cena. No
sistema assistivo, uma alta revocagao garante que o equipamento de mobilidade n&o
seja ignorado, assegurando que todos os usuarios de cadeira de rodas sejam
contemplados pela automag&o do ambiente construido. E calculada como:

Recall = TP/ (TP + FN)

em que FN (False Negatives) representa os objetos presentes na cena que o
modelo falhou em detectar.

c) F1-Score: corresponde a média harménica entre a precisdo e a revocacao,
oferecendo uma medida sintética que equilibra ambos os indicadores. Essa métrica é
particularmente relevante quando se deseja avaliar o desempenho global do sistema
em cenarios nos quais tanto os falsos positivos quanto os falsos negativos acarretam
consequéncias indesejaveis para a experiéncia do usuario. E calculada como:

F1 =2 x (Precision x Recall) / (Precision + Recall)

d) Intersection over Union (loU): indicador que quantifica o grau de
sobreposicao entre a caixa delimitadora prevista pelo modelo e a caixa de referéncia
(ground truth) anotada manualmente. Valores de [loU superiores a 0,5 séo
convencionalmente considerados detecgdes validas, enquanto limiares mais
exigentes (loU = 0,75) indicam localizagcao espacial de alta qualidade, conforme
ilustrado na Figura 5. No sistema proposto, a precisao da localizagdo € determinante
para que o gatilho de automacido atue na zona espacial correta do ambiente
construido.

e) mAP@0.5 (mean Average Precision a loU = 0,5): métrica-padrdao para
avaliacao de detectores de objetos, calculada como a média das areas sob as curvas
de Precisdo x Revocacao de todas as classes. Nesta pesquisa, 0 mAP@0.5 é a
métrica primaria de avaliagédo, por expressar de forma integrada a capacidade do
modelo em detectar e classificar corretamente as onze tipologias de cadeiras de
rodas. O limiar minimo definido a priori para validacdo da hipétese operacional é de

mAP@0.5 20,85, conforme estabelecido na Sec¢ao 3.1; o atendimento integral, parcial
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ou nao atendimento desse limiar pelos modelos avaliados € objeto de discussdo no
Capitulo 4.

f) mAP@0.5:0.95: versdo mais rigorosa do mAP, calculada como a média do
mAP em dez limiares de loU (de 0,5 a 0,95 com incrementos de 0,05). Essa métrica
penaliza modelos que localizam os objetos de forma imprecisa, fornecendo uma
avaliagdo mais abrangente da qualidade da detecgdo. Embora n&o constitua critério
primario de validagdo da hipotese, o mAP@0.5:0.95 é reportado para fins de
comparabilidade com a literatura, especialmente com os resultados de Alruwaili et al.
(2024) e Ali e Zhang (2024).

Além das meétricas de deteccdo, a avaliagdo contempla indicadores de
eficiéncia computacional, fundamentais para aferir a viabilidade da implantacdo no
Raspberry Pi.

g) Velocidade de inferéncia (FPS, Frames Per Second): mede o numero de
quadros processados por segundo pelo modelo durante a fase de inferéncia. O limiar
minimo definido a priori € de 15 FPS no Raspberry Pi, conforme estabelecido na
hipétese operacional (Sec¢ao 3.1), valor considerado adequado para aplicagdes de
deteccdo em tempo real com laténcia imperceptivel ao acionamento de dispositivos
de acessibilidade. A medi¢cao de FPS foi realizada tanto na estacdo de trabalho do
pesquisador quanto no dispositivo embarcado, permitindo a quantificacdo da
degradacao de desempenho decorrente da portabilidade do modelo para a arquitetura
ARM.

h) Tempo de inferéncia por imagem (ms): indicador complementar ao FPS, que
expressa a laténcia individual de cada predigdo em milissegundos. Essa métrica é
particularmente relevante para avaliar a responsividade do sistema assistivo em
cenarios de acionamento pontual, nos quais uma unica detec¢cdo bem-sucedida €
suficiente para disparar o gatilho de automacgao.

i) Tamanho do modelo (MB): registra o tamanho do arquivo de pesos do modelo
nos formatos PyTorch (.pt) e nos formatos otimizados para a arquitetura ARM gerados
na fase de implantacdo no embarcado, fornecendo um indicador da demanda de
armazenamento e da complexidade computacional. Modelos menores sao preferiveis
para dispositivos embarcados com restricbes de memoria e armazenamento, como o
Raspberry Pi.

Considerando o desbalanceamento expressivo entre as onze classes do

corpus, documentado na Secao 3.5.2, adotou-se nesta pesquisa uma estratégia
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complementar de analise: além das métricas agregadas, o desempenho dos modelos
foi reportado individualmente por classe, permitindo distinguir tipologias com volume
amostral robusto, como Manual Dobravel, com 1.081 exemplares, de tipologias sub-
representadas, como Hospitalar/Transporte, com apenas 14. Essa segmentacao é
essencial para evitar que o desempenho médio mascare deficiéncias localizadas em
classes especificas, pratica consolidada em pesquisas de detecgdo de objetos com
distribuicdo assimétrica entre categorias (Adorno et al., 2023; Alruwaili et al., 2024).

A matriz de confusdo, exemplificada na Figura 7 (B), constitui o instrumento
central para a analise qualitativa das predicdes do modelo, permitindo a identificacéo
de padrdes de confusao entre tipologias morfologicamente similares, como cadeiras
manuais dobraveis e hospitalares, ou cadeiras motorizadas e posturais. Essa analise
por classe é fundamental para orientar eventuais refinamentos no banco de dados ou
nos parametros de treinamento, e dialoga diretamente com o ciclo de coleta iterativa
descrito na Secdo 3.8, voltado a ampliagdo progressiva das classes sub-
representadas.

O Quadro 8 sintetiza o conjunto de métricas adotadas, seus respectivos

limiares de referéncia e a fungcido de cada indicador na avaliagao do sistema:

Quadro 8 - Sintese das métricas de avaliagao

Métrica Limiar Dimensao Funcio no Sistema Assistivo
Minimo Avaliada
Precision Nao se aplica Acuracia Minimizar acionamentos indevidos (falsos
positivos)
Recall Nao se aplica Cobertura Garantir que nenhum equipamento seja ignorado
FI-Score Nao se aplica = Equilibrio global = Avaliar o desempenho integrado entre precisdo e
revocacao
IoU > 0,50 Localizacdo Assegurar precisdo do posicionamento da
espacial deteccao
mAP@0.5 >0,85 Desempenho Critério primario de validagdo da hipdtese
global operacional
mAP@0.5:0.95 Nao se aplica Desempenho Comparabilidade com literatura e avaliagdo da
rigoroso qualidade de localizacao
FPS >15 Eficiéncia Garantir deteccdo em tempo real no Raspberry Pi
computacional
Tempo de Nao se aplica Laténcia Avaliar responsividade do acionamento de
inferéncia automacao
Tamanho do Nao se aplica Portabilidade Viabilizar armazenamento e execugdo no

modelo

Fonte: Elaborado pelo Autor (2026).

dispositivo embarcado
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A anadlise comparativa entre os modelos foi conduzida em duas etapas. Na
primeira etapa, os quatro modelos treinados (YOLOv5n, YOLOvSs, YOLOv8n e
YOLOvS8s) foram avaliados no subconjunto de validacdo mediante o calculo das
métricas de deteccéao (Precision, Recall, F1-Score, mMAP@0.5 e mAP@0.5:0.95) e da
analise de desempenho por classe, utilizando os scripts de avaliagao nativos das
respectivas implementagoes, executados na estagcao de trabalho do pesquisador. Na
segunda etapa, o modelo identificado como o de melhor relagdo entre acuracia
agregada, desempenho por classe e eficiéncia computacional foi submetido aos
procedimentos de conversdo e otimizacdo para a arquitetura ARM e a testes de
inferéncia no Raspberry Pi, nos quais foram medidos os indicadores de eficiéncia
computacional (FPS, laténcia e tamanho do modelo), conforme detalhado na Segao
3.7.

Essa abordagem em duas etapas permite identificar, de forma sistematica, o
modelo que oferece o melhor equilibrio entre acuracia de detecgao e viabilidade
computacional para execucdo em dispositivos embarcados, atendendo
simultaneamente aos requisitos de precisdo do sistema assistivo e as restricbes de
hardware do Raspberry Pi. A condugéao integral do processo em ambiente local, com
hardware de uso doméstico, valida a premissa de que a cadeia completa de
desenvolvimento, do treinamento a implantacdo, pode ser replicada por
pesquisadores e desenvolvedores sem acesso a infraestruturas computacionais de
alto custo, em consonéncia com o principio de baixo custo e acessibilidade que orienta

o trabalho.

3.7 IMPLEMENTACAO NO DISPOSITIVO EMBARCADO

A implementacdo do modelo de detecgédo em hardware embarcado constitui a
etapa de validagao experimental do sistema assistivo proposto, na qual a viabilidade
técnica de execugao em tempo real, sob restrigdes reais de processamento e energia,
é confrontada com os requisitos definidos a priori para a operacdo no ambiente
construido. A plataforma escolhida foi o microcomputador Raspberry Pi 5, sucessor
da familia introduzida em 2012 pela Raspberry Pi Foundation, cuja proposta original
era de democratizar o acesso a computagao por meio de placa de baixo custo, formato
compacto e arquitetura aberta, alinha-se diretamente ao principio que orienta esta

dissertagdo: o de que solugdes assistivas eficazes nao exigem, necessariamente,
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infraestrutura computacional dispendiosa (Paiva; Moreira, 2014). A escolha do Pi 5,
em detrimento das versdes anteriores Pi 3 e Pi 4, deve-se a trés avancos decisivos
para uma aplicacao de visdo computacional em tempo real: o processador Broadcom
BCM2712, com quatro nucleos ARM Cortex-A76 64 bits a 2,4 GHz, representa um
salto significativo de desempenho por nucleo em relacédo ao Pi 4; a presenca de
instrucdes NEON FP16 (extensdes vetoriais do conjunto ARM otimizadas para
operagdes em ponto flutuante de meia precisdo) viabiliza, quando exploradas por
frameworks compativeis, a inferéncia de redes neurais com laténcia reduzida e sem
dependéncia de aceleradores externos; e a configuragdo de memoéria LPDDRA4X-4267
amplia a margem para o pré-processamento intensivo de imagens demandado pelos
pipelines das arquiteturas YOLO.

Esta secdo apresenta, em trés subsecdes, a operacionalizacdo completa da
implantagcdo. A Secgao 3.7.1 descreve a plataforma embarcada e a configuragdo do
ambiente de software adotado. A Secao 3.7.2 detalha o procedimento de conversao
dos modelos treinados para formatos compativeis com a arquitetura ARM, incluindo o
percal¢o técnico da exportagdo inicial em precisdo plena (FP32) e sua corregao
mediante reexportagdo em meia precisdo (FP16). A Secédo 3.7.3 apresenta os
protocolos de benchmark empregados, os resultados comparativos entre os formatos
avaliados e as otimizagdes incrementais a ado¢ado do framework NCNN (otimizado
para processadores ARM, desenvolvido pela Tencent) e overclock controlado do
processador, que viabilizaram a operagao do sistema dentro do limiar de 15 FPS

estabelecido na hipotese operacional.

3.7.1 Plataforma Embarcada e Configuragao do Ambiente

A plataforma adotada para a implantacao do sistema assistivo foi o Raspberry
Pi 5 (Figura 9), adquirido em formato de kit comercial (Kit Raspberry Pi 5 Essential,
RoboCore), que inclui a placa principal, fonte oficial USB-C de 27 W, case com cooler
ativo e cartdo microSD de 64 GB. Para a captura de imagens em tempo real, foi
utilizada uma webcam Logitech com resolugdo maxima de 720p, conectada via USB
(Figura 10). Como interface de operagao no ambiente construido, foi acoplada uma
tela IPS touchscreen de 7 polegadas com resolugéo nativa de 1024 x 600 pixels

(Figura 11), que permite tanto a visualizagdo das detecgbes em tempo real quanto a
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interacao direta com o sistema. O Quadro 9 sintetiza as especificagdes de hardware

e do ambiente de software adotados.

Quadro 9 - Configuracao do Raspberry Pi 5 e do ambiente de software

Categoria
Hardware
Hardware

Hardware
Hardware
Hardware
Hardware
Hardware
Hardware
Software
Software
Software

Software
Software

Componente Especificacio
Plataforma Raspberry Pi 5 (kit Essential RoboCore)
Processador Broadcom BCM2712, quad-core ARM Cortex-A76 64 bits a 2,4 GHz
(com overclock controlado para 2,8 GHz)
Memoria RAM 4 GB LPDDR4X-4267
Armazenamento microSD SanDisk 64 GB
Refrigeragdo Cooler ativo oficial
Captura de video Webcam Logitech 720p (USB)
Display Tela IPS touchscreen de 7", 1024 x 600 pixels
Alimentagao Fonte oficial USB-C PD, 5V /5 A (27 W)
Sistema operacional Raspberry Pi OS Bookworm 64 bits (kernel 6.12)
Linguagem Python 3.13.5
Frameworks de NCNN 1.0 (FP16) e TensorFlow Lite via ai-edge-litert 2.1.3 (INTS)
inferéncia
Framework auxiliar Ultralytics 8.4.27
Bibliotecas OpenCV headless, NumPy, Pillow, PyYAML, threading
auxiliares

Fonte: Elaborado pelo Autor (2026).

A configuragdo inicial do dispositivo seguiu um fluxo padronizado que

assegurou a reprodutibilidade integral do procedimento, conduzido integralmente por

acesso remoto, sem necessidade de monitor, teclado ou mouse acoplados ao Pi. O

detalhamento desse fluxo, gravacédo da imagem do sistema, configuragao de acesso

remoto e atualizagio inicial das bibliotecas, consta no Apéndice A.5.

Figura 9 - Raspberry Pi 5
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Fonte: Acervo Pessoal Autor (2026).

Figura 10 - Webcam Logitech 720p

Fonte: Acervo Pessoal Autor (2026).

Figura 11 - Tela IPS touchscreen de 7 Polegadas 1024x600 pixels

4
.//
4/

Fonte: Acervo Pessoal Autor (2026).

A fim de isolar as bibliotecas Python do sistema assistivo em relagao as
bibliotecas globais do Raspberry Pi OS, criou-se um ambiente virtual dedicado, no
qual foram instaladas, em variante compativel com a arquitetura ARM e sem
aceleracdo por GPU, as dependéncias necessarias a execu¢gao dos modelos nos
formatos TFLite e NCNN. A relagdo completa das dependéncias e dos comandos de
instalagao consta do Apéndice A.5.

Como ultima etapa da preparacao da plataforma, o processador foi submetido
a um overclock controlado, elevando a frequéncia nominal de 2,4 GHz para 2,8 GHz

mediante edicdo do arquivo de configuragao de inicializagao /boot/firmware/config.txt
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com os parametros ARM_freq=2800 e over_voltage=4. A escolha por essa frequéncia
especifica, e ndo por valores mais agressivos, fundamenta-se na busca por um
equilibrio entre ganho de desempenho e estabilidade térmica sustentada no contexto
operacional 24/7, estabilidade essa que foi posteriormente verificada por meio do teste
de uma hora descrito na Sec¢ao 3.7.3, no qual a temperatura permaneceu dentro da
faixa segura sem ativagao sustentada de throttling (mecanismo de redug¢ao automatica
de frequéncia por temperatura). O cooler ativo oficial incluido no kit, em conjunto com
a janela térmica do BCM2712, mostrou-se suficiente para manter a operagado do

sistema dentro dos limites projetados ao longo de toda a fase experimental.

3.7.2 Conversao dos Modelos para Arquitetura ARM

A operacao eficiente de redes neurais convolucionais em dispositivos
embarcados depende da conversdo dos modelos treinados (originalmente
armazenados em formato PyTorch (.pt)), para representacdes otimizadas para a
arquitetura ARM. Essa transposicdo nao constitui mera mudanga de extensao de
arquivo: envolve a reorganizagao interna da topologia da rede para uma
representacdo numérica adequada as instrugdes nativas do processador, a eventual
quantizagdo dos pesos para precisao reduzida (de 32 bits para 16 ou 8 bits) e a
serializacdo em estrutura binaria compativel com o framework de inferéncia alvo.
Nesta pesquisa, foram avaliados dois caminhos de conversdo complementares: o
formato TensorFlow Lite (.tflite), suportado nativamente pelas implementacoes
YOLOv5 e YOLOv8 e amplamente utilizado em dispositivos moveis e embarcados; e
o formato NCNN, framework de inferéncia desenvolvido pela Tencent e otimizado para
processadores ARM com suporte as operagdes em ponto flutuante de meia precisao
(FP16) por meio das instrugcbes vetoriais NEON, conforme apresentado na Secao
3.7.1.

Por decisdo metodolégica de robustez, a conversdao dos modelos para o
formato TFLite foi conduzida na estacdo de trabalho do pesquisador, e néao
diretamente no Raspberry Pi. Essa escolha justifica-se pelas incompatibilidades entre
as versoes mais recentes do TensorFlow disponiveis no Pi (2.21.0) e as bibliotecas
auxiliares de conversao (f keras e onnx2tf, que apresentaram conflitos de
dependéncia durante os testes preliminares de exportagao. A estacao de trabalho, por

dispor de versbes mais maduras e estaveis do TensorFlow (2.19.0) e do Python
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(3.10.11) em ambiente virtual dedicado a conversao, distinto daquele empregado no
treinamento (Python 3.13.9, Secéo 3.6.1), executou de forma confiavel os pipelines
de exportacdo. Os arquivos resultantes foram, em seguida, transferidos para o Pi por
meio do protocolo SCP (Secure Copy Protocol) sobre a rede local, pratica que
assegurou tanto a integridade dos arquivos quanto o registro automatico de
checksums para verificagdo posterior. A conversdo para NCNN, em contraste, foi
conduzida diretamente no préprio Pi, conforme descrito mais adiante. Os comandos
exatos empregados em cada exportagédo estdo reunidos no Apéndice A.

Procedimento de exportacao dos modelos YOLOvS

Para os modelos YOLOv8n e YOLOvS8s, treinados a partir da biblioteca
Ultralytics, a exportagao para TFLite foi realizada pelo método nativo export() da
propria biblioteca, que executa internamente um pipeline de conversao composto por
trés etapas sucessivas: a transposicao inicial do formato PyTorch para o ONNX
(formato intermediario interoperavel entre frameworks de aprendizado profundo), a
posterior conversao para o TensorFlow SavedModel e, por fim, a serializagao final em
TFLite. Esse encadeamento € gerenciado automaticamente pela Ultralytics,
eliminando a necessidade de intervengdo manual em cada estagio. Para cada modelo,
foram geradas duas variantes:

a) TFLite FP32 (precisao plena): preserva a precisdo numerica original dos
pesos em ponto flutuante de 32 bits, servindo como referéncia para avaliagao de
eventual perda de precisdo imposta pela quantizagao.

b) TFLite INT8 (quantizagéo integral pds-treinamento): reduz a representacao
dos pesos de 32 para 8 bits inteiros, com ganho expressivo de velocidade de
inferéncia ao custo de uma potencial perda de preciséo. A calibragdo da quantizagao
foi realizada automaticamente pelo Ultralytics, que utiliza um conjunto interno de 20
imagens em resolugdo 128 x 128 pixels para mapear as faixas dindmicas das
ativagdes da rede ao intervalo de inteiros disponivel.

Procedimento de exportagao dos modelos YOLOv5

Os modelos YOLOv5n e YOLOvSs, treinados a partir do repositério oficial
original (ndo da biblioteca Ultralytics consolidada para o YOLOVS8), exigiram
procedimento distinto, dada a incompatibilidade entre os formatos internos de pesos
das duas implementacdes. A exportacédo foi conduzida por meio do script export.py
nativo do repositério YOLOvV5, nas variantes FP32 e INT8. O conjunto de calibragao

empregado pelo YOLOvS nesse procedimento, distinto do utilizado pela Ultralytics no
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caminho do YOLOVS, viria a se mostrar fonte de degradagéo severa da precisao da
variante INT8, conforme detalhado na analise dos resultados apresentada na Seg¢ao
3.7.3.

Exportacao para o formato NCNN

Apos a primeira rodada de benchmark dos modelos TFLite no Raspberry Pi
(cujos resultados serdo apresentados na Secgao 3.7.3) ter identificado o YOLOv8n
como candidato preferencial para a implantacdo operacional, este modelo foi
adicionalmente exportado para o formato NCNN, em meia preciséo (FP16). A
exportacao para NCNN foi conduzida diretamente no Raspberry Pi (em contraste com
a conversao para TFLite, que exigiu a estacdo de trabalho), porque o NCNN é
distribuido como pacote Python autocontido, instalavel via pip, e dispensa as
bibliotecas auxiliares conflitantes do pipeline TensorFlow. O procedimento gerou um
par de arquivos caracteristico do framework: um arquivo .param, contendo a topologia
da rede, e um arquivo .bin, contendo os pesos quantizados em meia precisdo. O
Quadro 10 sintetiza a totalidade dos modelos gerados nesta etapa de conversao,
registrando, para cada um, o formato e a variante de precisdo e o tamanho do arquivo
resultante. Esta ultima coluna é relevante porque expressa, de forma imediata, o efeito
da quantizagcao sobre a compactacdo do modelo: a redugdo do numero de bits
empregado na representagao dos pesos diminui o espago de armazenamento exigido,
fator critico para a implantagdo em um dispositivo embarcado de memoaria limitada

como o Raspberry Pi.

Quadro 10 - Modelos exportados para a arquitetura ARM

Modelo de Origem Formato e variante Tamanho do arquivo Observacio
YOLOv5n TFLite FP32 3,5 MB Referéncia de precisao
YOLOv5n TFLite INTS 1,9 MB Quantizagdo integral

pos-treinamento
YOLOvS5s TFLite FP32 13,5 MB Referéncia de precisao
YOLOv5s TFLite INTS 7,1 MB Quantizagdo integral
pos-treinamento
YOLOv8n TFLite FP32 11,7 MB Referéncia de precisido
YOLOv8n TFLite INTS 3,2 MB Quantizagao integral
pos-treinamento
YOLOv8s TFLite FP32 42,7 MB Referéncia de precisao
YOLOv8s TFLite INTS 11,0 MB Quantizagao integral
pos-treinamento
YOLOv8n NCNN FP16 5,9 MB Modelo selecionado para

implantagdo operacional

Fonte: Elaborado pelo Autor (2026).
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Durante a validagdo do sistema embarcado, observou-se uma discrepancia
entre o desempenho de inferéncia nos benchmarks sintéticos do NCNN (cerca de 14
FPS) e o desempenho real com a webcam ativa (8,5 FPS), sem causa aparente. A
investigacdo diagnostica identificou que o modelo havia sido exportado
silenciosamente em precisao plena (FP32), e ndo em meia precisado (FP16), em razao
da omissao do parametro explicito de exportagcédo; a reexportagdo correta reduziu o
arquivo de 12 MB para 5,9 MB e restaurou a laténcia média a cerca de 71 ms (14
FPS). O episddio fica registrado como alerta metodoldgico: a precisdo de qualquer
exportagao para formatos otimizados deve ser verificada explicitamente, seja pela
inspecdo dos metadados, seja pela conferéncia do tamanho do arquivo gerado. O

roteiro diagndstico completo consta do Apéndice A.6.

3.7.3 Protocolos de Teste no Raspberry Pi

A avaliacdo experimental do desempenho dos modelos no Raspberry Pi foi
conduzida por meio de um conjunto estruturado de protocolos de benchmark,
projetados para isolar progressivamente cada variavel que poderia influenciar a
velocidade real de inferéncia em condi¢cdes operacionais. O processo foi organizado
em trés niveis sucessivos de aproximagdo ao cenario de uso real: benchmarks
sintéticos com imagens artificiais, para caracterizar o desempenho intrinseco de cada
modelo; benchmarks com captura de video em tempo real, para mensurar o impacto
da laténcia da camera e da concorréncia entre threads; e teste de estabilidade térmica
de longa duracgao, para verificar a sustentabilidade da configuracdo selecionada em
regime de operagdo continua. Todos os procedimentos foram conduzidos no
Raspberry Pi 5 descrito na Sec¢ao 3.7.1, sob as mesmas condicbes ambientais, com
o cooler ativo permanentemente ligado e o governor da CPU configurado em modo
performance.

Protocolo de mensuragao de laténcia e FPS

O benchmark sintético foi adotado como ponto de partida por sua
reprodutibilidade controlada: a entrada do modelo € constituida por uma imagem
gerada artificialmente, com dimensdes correspondentes a resolugcao nativa esperada
(geralmente 1 x 640 x 640 x 3) e tipo de dado adequado a cada formato (float32 para
variantes FP32 e FP16, uint8 para variantes INT8). O protocolo, aplicado de forma

idéntica a todos os modelos avaliados, compreendeu cinco etapas sequenciais.
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Inicialmente, o modelo foi carregado em memoria e os tensores internos foram
alocados pelo runtime de inferéncia. Em seguida, foram executadas cinco inferéncias
de aquecimento (warm-up), cujos tempos foram descartados das medi¢des, com o
objetivo de estabilizar os caches do processador e as otimizagdes dindmicas do
runtime. Apés o aquecimento, foram realizadas 50 inferéncias cronometradas
individualmente por meio da funcao time.perf _counter() da biblioteca padrdao do
Python, que oferece resolugdo de nanossegundos no Raspberry Pi OS. A laténcia
meédia foi obtida pela média aritmética das 50 medigcdes, e a taxa de quadros por
segundo (FPS) foi calculada como o inverso da laténcia (FPS = 1000 /
laténcia_média_ms). Para os modelos TFLite, o runtime utilizado foi o ai-edge-litert
2.1.3 com o delegate XNNPACK, que aplica otimizagdes especificas para CPUs ARM.
Para o modelo NCNN, o benchmark foi conduzido por meio da interface da prdpria
biblioteca Ultralytics, que dialoga diretamente com o NCNN como backend de
inferéncia.

Protocolo de captura de video em tempo real

ApoOs a caracterizagdo sintética, foi necessario verificar se os ganhos de
desempenho observados em condi¢des controladas se manteriam quando o modelo
operasse com captura real da webcam Logitech 720p, cenario em que a laténcia de
aquisicado de cada quadro se soma a laténcia de inferéncia. Foram implementadas
duas abordagens distintas para essa avaliagdo. Na primeira, denominada captura
sequencial, a aquisicdo de quadros pela webcam e a inferéncia sobre cada quadro
ocorrem no mesmo thread de execug¢ao, de modo que cada nova predicdo s6 pode
iniciar apds a conclusdo da captura anterior. Na segunda, denominada captura
paralela, a aquisicdo € delegada a um thread dedicado (instanciado via
threading. Thread da biblioteca padrao do Python), enquanto o thread principal executa
a inferéncia sobre o ultimo quadro disponibilizado pelo thread de captura. Essa
segunda configuragao permite que os tempos de captura e inferéncia se sobreponham
temporalmente, eliminando a soma direta das duas laténcias e elevando
significativamente o FPS efetivo do sistema, conforme detalhado na analise dos
resultados.

Protocolo de teste com display ativo

Para simular as condi¢cdes reais de operagdo do sistema acoplado a uma
interface visual de 7 polegadas (1024 x 600 pixels), foi adicionada ao protocolo a

renderizagao das bounding boxes sobre cada quadro processado, por meio da fungao
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cv2.imshow do OpenCV. Essa etapa, embora pareca apenas decorativa, introduz uma
carga computacional adicional nao desprezivel, pois envolve a composigao grafica do
quadro processado e a sua transferéncia para o buffer de video do sistema
operacional. Para isolar essa variavel de forma controlada, foi utilizado um display
virtual mediante a ferramenta Xvfb (X Virtual Framebuffer), configurada para emular
uma tela de 1024 x 600 pixels com 24 bits de profundidade de cor, equivalente em
recursos a tela fisica de producgao. A introdugéo do display permitiu identificar uma
contencéo entre o thread de inferéncia e o compositor grafico do sistema operacional,
cuja analise é apresentada adiante nesta subsecao.

Protocolo de mensuracgao de precisao (mAP@0.5)

A avaliagado de precisdo dos modelos quantizados, expressa pelo mAP@0.5,
foi conduzida na estagdo de trabalho do pesquisador (e ndo no Raspberry Pi),
utilizando o conjunto de validagao descrito na Secédo 3.5.2 (394 imagens, 457
instancias anotadas, distribuidas nas 11 classes tipologicas). A escolha pela estacao
de trabalho como ambiente de calculo do mAP é metodologicamente equivalente a
mensuracao no dispositivo embarcado, uma vez que a precisao de deteccao depende
exclusivamente dos pesos do modelo e do formato numérico da representagao, e nao
da plataforma de execucdo. As métricas foram calculadas pelas rotinas de validagao
nativas do Ultralytics (para os modelos YOLOVS) e do repositorio oficial do YOLOvS
(para a familia YOLOvS), garantindo a comparabilidade direta com os resultados
obtidos durante o treinamento (Secédo 3.6) e relatados nos arquivos results.csv de
cada execucao.

Resultados da primeira rodada de benchmark (TFLite)

Aplicado o protocolo descrito acima sobre os oito modelos TFLite gerados na
Secgao 3.7.2, foram obtidos os resultados sintetizados no Quadro 11. As medicbes
foram realizadas com o processador operando em sua frequéncia nominal (2,4 GHz),
antes da aplicacado do overclock, para que o baseline de cada formato pudesse ser

caracterizado em condi¢des padrao.
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Quadro 11 - Benchmark de inferéncia TFLite no Raspberry Pi 5 (CPU, XNNPACK,

2,4 GHz)
Modelo Variante Tamanho Laténcia FPS mAP@0.5
média
YOLOv5n FP32 3,5 MB 174,4 ms 5,7 0,599
YOLOv5n INTS 1,9 MB 48,0 ms 20,9 0,001*
YOLOv5s FP32 13,5 MB 575,2 ms 1,7 0,638
YOLOvS5s INTS8 7,1 MB 143,0 ms 7,0 0,001*
YOLOv8n FP32 11,7 MB 290,3 ms 3.4 0,670
YOLOv8n INTS 3,2 MB 164,6 ms 6,1 0,670
YOLOv8s FP32 42,7 MB 958,4 ms 1,0 0,652
YOLOvSs INTS 11,0 MB 403,8 ms 2,5 0,651

Fonte: Elaborado pelo Autor (2026).
(*): modelos com colapso de precisao apds quantizagao INTS8.

A analise dos resultados revelou trés comportamentos distintos. O primeiro foi
o colapso da precisdo das variantes INT8 dos modelos YOLOVS, cujo mAP@0.5 caiu
para valores proximos a zero (0,001), embora a velocidade de inferéncia tenha se
elevado expressivamente (20,9 FPS no YOLOv5n e 7,0 FPS no YOLOvSs, contra 5,7
e 1,7 FPS nas variantes FP32 correspondentes). Essa combinagédo de alta taxa de
quadros e precisao praticamente nula tornou os dois modelos inviaveis para uso
pratico, uma vez que, embora as inferéncias ocorressem com baixa laténcia, a rede
deixou de produzir detecgdbes com confianga suficiente para ser considerada
funcional. A degradacéao esta possivelmente associada a combinagao de dois fatores:
o conjunto de calibrag&o interno utilizado pelo script export.py do YOLOvS, composto
por imagens genéricas que podem nao capturar adequadamente a distribuicdo de
ativagdes de uma rede treinada para classes especificas como cadeiras de rodas; e a
sensibilidade da arquitetura YOLOvS as transformagdes numéricas da quantizagcao
integral, particularmente nas camadas finais responsaveis pela predicdo das caixas
delimitadoras e das probabilidades de classe. Os modelos YOLOv8, em contraste,
preservaram a precisdo com perda marginal apos a quantizacado INT8 (de 0,670 para
0,670 no YOLOv8n e de 0,652 para 0,651 no YOLOvSs, perdas inferiores a 0,2%),
comportamento que se atribui ao pipeline de exportacdo adotado pela biblioteca
Ultralytics, que opera em conjunto com as bibliotecas auxiliares onnx e onnx2tf e que,
na pratica, produziu maior estabilidade numérica ao longo da converséo.

O segundo comportamento foi a ineficiéncia computacional dos modelos
YOLOv8s mesmo em sua variante INT8, que atingiu apenas 2,5 FPS, valor

demasiadamente distante do limiar de 15 FPS estabelecido na hipotese operacional.
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Esse resultado, em conjunto com o colapso INT8 dos YOLOvS5, deixou apenas uma
alternativa viavel entre os oito modelos TFLite avaliados: o YOLOv8n INT8, com 6,1
FPS e mAP de 0,670 sem degradagao. Esse modelo, contudo, continuava abaixo do
limiar de 15 FPS, indicando que a quantizacéo INT8 isoladamente nao seria suficiente
para atender ao requisito de operagao em tempo real.

O terceiro comportamento, mais sutil e ainda assim relevante, foi a confirmagao
de que a redugao do tamanho do arquivo proporcionada pela quantizagao (de 11,7
MB para 3,2 MB no YOLOv8n e de 42,7 MB para 11,0 MB no YOLOVvS8s, reducdes
respectivas de 72,6% e 74,2%) & benéfica para o armazenamento e a portabilidade
do sistema, ainda que a velocidade de inferéncia permaneca insuficiente. Esse
achado reforcou a necessidade de buscar alternativas adicionais ao TFLite como
mecanismo de aceleracao da inferéncia.

Otimizagdoes incrementais sobre o YOLOv8n

Diante da limitacdo observada, o modelo YOLOv8n (selecionado por reunir a
melhor combinagdo de mAP@0.5 e tamanho compacto) foi submetido a duas
otimizagdes incrementais sucessivas. A primeira consistiu na substituicdo do runtime
de inferéncia do TFLite com quantizacdo INT8 para o NCNN com pesos em FP16,
conforme descrito na Sec¢ao 3.7.2. A segunda consistiu no overclock controlado da
CPU, elevando a frequéncia de operacao de 2,4 GHz para 2,8 GHz, conforme descrito
na Seg¢do 3.7.1. Os resultados sintetizados no Quadro 12 demonstram o ganho

cumulativo dessas duas intervencgdes.

Quadro 12 - Evolugao do desempenho do YOLOv8n com otimizagdes incrementais
(benchmark sintético, 640 x 640)

Configuracio Runtime Frequéncia da Laténcia FPS Ganbho relativo
CPU média

Linha de base TFLite INTS 2,4 GHz 164,6 ms 6,1 referéncia

Otimizacéo 1 NCNN FPI16 2,4 GHz 75,6 ms 13,2 2,2 vezes

Otimizacio 2 NCNN FPI6 2,8 GHz 66,1 ms 15,1 2,5 vezes

Fonte: Elaborado pelo Autor (2026).

A primeira otimizagdo, isoladamente, foi responsavel pelo maior ganho
individual de desempenho registrado no estudo (2,2 vezes em relagao a linha de base;
o ganho de 2,5 vezes registrado no Quadro 12 para a Otimizagao 2 é cumulativo, e
nao um ganho isolado), elevando o FPS de 6,1 para 13,2 sem qualquer alteragéo de
hardware. Esse resultado decorre do fato de o NCNN explorar nativamente as

instrucdes vetoriais NEON FP16 do Cortex-A76, executando operagdoes de
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convolugao e de produto escalar em paralelo sobre multiplos elementos de 16 bits,
enquanto o TFLite com XNNPACK, embora otimizado para ARM, opera
predominantemente em 32 bits nas variantes FP32 ou em 8 bits nas variantes INT8
(com sobrecargas de quantizagdo e desquantizagdo nas bordas das camadas). A
diferenga arquitetural entre os dois caminhos de inferéncia traduziu-se diretamente
em vantagem mensuravel de throughput. A segunda otimizagao, o overclock para 2,8
GHz, contribuiu com um ganho adicional de aproximadamente 14% (de 13,2 para 15,1
FPS), suficiente para ultrapassar o limiar minimo de 15 FPS estabelecido na hipotese
operacional, ainda que por margem estreita.

Resultados em cenarios reais com camera e display

Os resultados da otimizagéao final foram, em seguida, validados em condi¢oes
mais proximas da operacao real. O Quadro 13 apresenta o desempenho do YOLOv8n
NCNN FP16 a 2,8 GHz em trés configuracbes progressivamente mais realistas:
captura de imagem por webcam sem paralelismo, captura por webcam com thread
dedicado, e o cenario completo com thread de captura combinada a renderizacdo em

display.

Quadro 13 - Desempenho do YOLOv8n NCNN FP16 com camera real e display
(640%640, 2,8 GHz)

Configuracio Tempo de captura Laténcia de Tempo total por FPS efetivo
inferéncia quadro
Camera 66,7 ms 68,3 ms 134,9 ms 7,4
sequencial (sem
thread)
Camera paralela (sobreposto) 69,3 ms 69,3 ms 14,4
(com thread)
Camera paralela (sobreposto) 75,3 ms 75,3 ms 13,3

com display
Fonte: Elaborado pelo Autor (2026).

A captura sequencial revelou uma queda expressiva do FPS efetivo (de 15,1
para 7,4), uma vez que o tempo de aquisicdo da webcam (cerca de 67 ms) somava-
se diretamente a laténcia de inferéncia, dobrando o tempo total por quadro. A simples
introducdo de um thread dedicado a captura, executando em paralelo com a
inferéncia, restaurou o desempenho a 14,4 FPS, valor préximo ao maximo tedrico do
benchmark sintético. A adigao da renderizagao em display virtual reduziu o FPS para
13,3, queda de aproximadamente 7% atribuida a sobrecarga de composigao grafica

no compositor do X server. Esse ultimo valor, embora ligeiramente abaixo do limiar
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formal de 15 FPS, foi considerado adequado a aplicagao proposta, pois corresponde
a uma laténcia por quadro de cerca de 75 ms, amplamente compativel com a
velocidade de deslocamento de usuarios de cadeira de rodas em uso cotidiano,
mensurada por Pinnock Branford et al. (2025) em 0,43 + 0,16 m/s, e com o tempo de
resposta esperado para o acionamento de dispositivos de acessibilidade como portas
automaticas e elevadores.

Durante a validagdo com o display ativo, observou-se um comportamento
contraintuitivo: a abertura da janela de visualizagdo do OpenCV elevava a laténcia de
inferéncia e reduzia a taxa para cerca de 10 FPS. Um experimento controlado,
variando o numero de threads do OpenMP com a janela ativa e inativa, revelou que
restringir o paralelismo a apenas dois nucleos preserva a laténcia mesmo com o
display ativo, ao liberar os nucleos remanescentes do Cortex-A76 para o compositor
grafico do sistema. Consolidou-se, assim, como padrao dos trés aplicativos (Se¢ao
3.8), a limitagdo programatica dos pools de paralelismo nativo a duas threads antes
de qualquer importacdo dependente, o que restaurou a taxa sustentada de
aproximadamente 14 FPS com a interface grafica ativa. Os valores do experimento e
as variaveis de ambiente ajustadas constam do Apéndice A.6.

Estabilidade térmica em operagao continua

Para validar a viabilidade da configuracdo selecionada em regime de operagao
24 horas por dia, sete dias por semana (24/7), foi conduzido um teste de estresse de
60 minutos com inferéncia YOLO ininterrupta no Raspberry Pi 5 a 2,8 GHz, utilizando
a configuragao final do sistema (YOLOv8n NCNN FP16 com captura threaded e
OMP_NUM_THREADS=2). Os resultados séo apresentados no Quadro 14.

Quadro 14 - Resultados do teste de estabilidade térmica do sistema embarcado (60
minutos de inferéncia continua)

Parametro Resultado
Duracéio do teste 60 minutos
Total de inferéncias realizadas 53.133
Temperatura média da CPU 80-82 °C
Temperatura maxima registrada 82,3 °C
Frequéncia sustentada da CPU 2.800 MHz
Throttling térmico ativo Nenhum sustentado
FPS médio mantido 14,7 a 14,9

Fonte: Elaborado pelo Autor (2026).
A temperatura atingiu equilibrio térmico nos primeiros 15 a 20 minutos do teste,

estabilizando entre 80 °C e 82 °C, valor situado abaixo do limiar de 85 °C a partir do
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qual o BCM2712 ativa a reducao automatica de frequéncia (throttling). Houve uma
unica ocorréncia pontual de reducao breve do clock (para 2.766 MHz por instantes no
minuto 37,5, registrada com a flag 0x80008 do utilitario vegencmd), com recuperagao
imediata e sem impacto sobre o FPS médio sustentado. A flag 0x80000, que indica
que o limite de temperatura foi atingido em algum momento da execugao, manteve-se
ativada ao longo do teste, mas a auséncia de reducéo sustentada de desempenho
atesta a adequacgao do sistema de refrigeracao ativo do kit comercial. A estabilizagéo
da temperatura em regime permanente permite inferir, por extrapolagéo
termodinamica, que o sistema mantera o mesmo desempenho em operacao continua
de longo prazo, uma vez que as condigdes observadas apos o equilibrio térmico séo
representativas do estado estacionario.

Configuragao final selecionada

O conjunto de procedimentos descritos nesta secéo culminou na selecao da
configurag&o operacional do sistema assistivo embarcado, sintetizada como segue: o
modelo YOLOv8n exportado para NCNN com pesos em FP16 e resolugao de entrada
de 640 x 640 pixels; o processador operando em 2,8 GHz com cooler ativo e governor
em modo performance; a captura de video conduzida em thread paralelo dedicado,
dissociada da thread de inferéncia; e os pools de paralelismo nativo (OpenMP, MKL,
OpenBLAS) restringidos a duas threads simultadneas para mitigar a contengdo com o
compositor grafico. Essa configuragdo entrega FPS sustentado entre 13,3 (com
display ativo) e 14,4 (sem display), com mAP@0.5 preservado em 0,708 (ante 0,711
do modelo PyTorch original, queda de apenas 0,003 ponto absoluto, indicando
auséncia de perda significativa de precisdo na exportacdo para NCNN FP16), e
operagao termicamente estavel em ambiente ininterrupto. O atendimento ao limiar
formal de 15 FPS estabelecido na hipotese operacional foi alcangado em condigdes
de benchmark sintético (15,1 FPS), e o ligeiro déficit observado em cenario real (13,3
FPS com display) é discutido em detalhe no Capitulo 4, juntamente com as

implicacdes funcionais para a aplicagao no ambiente construido.

3.8 SISTEMA OPERACIONAL EMBARCADO

A implantacao do modelo de deteccao descrita na Sec¢ao 3.7 representa apenas
uma parte do sistema assistivo embarcado. Para que a inferéncia cumpra sua funcao

no ambiente construido, isto €, gere dados utilizaveis para automacao, demonstre a
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superioridade do modelo treinado em relagéo a solugdes genéricas, e alimente um
ciclo de aprimoramento iterativo do proprio sistema, é necessario um conjunto de
aplicativos que organizem a operagao cotidiana do dispositivo. Esta se¢céo descreve
a arquitetura modular dos trés aplicativos desenvolvidos para o Raspberry Pi 5: o
Aplicativo 1, voltado a operagao de produgao, com registro estruturado de eventos; o
Aplicativo 2, que executa o modelo YOLOv8n pré-treinado no conjunto COCO como
referéncia comparativa para fins demonstrativos; e o Aplicativo 3, que implementa um
ciclo de coleta iterativa para retreinamento progressivo do modelo. A separagdo em
trés aplicativos independentes constitui uma decisdo metodologica deliberada,
articulando uma estratégia de triangulagédo no sentido proposto por Marconi e Lakatos
(2017): a operagao de produgao do Aplicativo 1 fornece a dimensao quantitativa da
validagcado, expressa em séries temporais de detecgbes, laténcias e tipologias
registradas em arquivos estruturados; o Aplicativo 2 oferece a contraparte
comparativa qualitativa, ao colocar lado a lado o desempenho do modelo especialista
e o de uma referéncia genérica amplamente difundida na literatura; e o Aplicativo 3
introduz a dimenséao iterativa, na qual os dados gerados em operagao real
retroalimentam progressivamente o proprio sistema, expandindo o corpus de
treinamento e elevando, em iteragdes futuras, a precisdo do modelo. Essa triade isola
as fungdes de producdo, demonstragéo e coleta, evita o acoplamento indesejado entre
comportamentos com finalidades distintas, e permite a evolugdo independente de

cada componente ao longo da continuidade da pesquisa.

3.8.1 Arquitetura modular e o médulo comum

Os trés aplicativos compartiiham um moédulo Python comum, denominado
detector_core.py, que concentra as rotinas operacionais reutilizaveis: o carregamento
de modelos no formato NCNN ou PyTorch, a abertura e a configuragcdo da webcam
por meio do OpenCV, o desenho das bounding boxes e dos rotulos de classe sobre
cada quadro, a renderizagdo de um HUD (do termo em inglés Head-Up Display,
sobreposicao informativa nao intrusiva a imagem), e a contagem incremental de FPS.
Esse modulo implementa também as configuragdes de paralelismo descritas na
Secao 3.7.3, definindo as varidaveis de ambiente OMP_NUM_THREADS,
MKL NUM_THREADS e OPENBLAS NUM_THREADS para o valor 2 antes de
qualquer importacao dependente, mitigando assim a contencdo entre o pool de



96

threads do OpenMP e o compositor grafico do Raspberry Pi OS, conforme detalhado
na subsecao referida.

A modularizagédo atende a trés objetivos complementares. Em primeiro lugar,
reduz a duplicagdo de codigo entre os aplicativos, simplificando a manutengéao:
corregdes e melhorias no carregamento do modelo, na captura da webcam ou na
renderizagdo do HUD propagam-se automaticamente aos trés programas, sem
necessidade de alteracdo em multiplos arquivos. Em segundo lugar, explicita a
separagao entre légica comum e logica especifica: cada aplicativo concentra-se
exclusivamente nas decisdes que o diferenciam dos demais, mantendo o cédigo mais
legivel e auditavel. Em terceiro lugar, facilita a expanséao futura do sistema com novos
aplicativos especializados, que podem ser construidos a partir do mesmo modulo de

base, herdando todas as garantias operacionais ja validadas para os trés originais.

3.8.2 Aplicativo 1: Detector Especialista com Registro de Eventos

O Aplicativo 1 constitui o médulo operacional de producéo do sistema assistivo.
Executa o modelo YOLOv8n NCNN FP16, selecionado e validado nas Secbes 3.7.2 e
3.7.3, sobre o fluxo de imagens capturado em tempo real pela webcam Logitech, a
uma taxa sustentada de aproximadamente 14 FPS no Raspberry Pi 5 com overclock
para 2,8 GHz. As detecg¢des sao apresentadas na tela touchscreen de 7 polegadas
(1024 x 600 pixels) por meio do desenho das bounding boxes e dos rétulos das
tipologias detectadas, oferecendo retorno visual imediato ao operador. A Figura 12
ilustra a interface do Aplicativo 1 em operagéao, no estado de espera (AGUARDANDO),
em que o sistema monitora continuamente a cena sem detec¢des ativas. A barra
superior exibe as taxas de inferéncia e de exibicdo, o modo especialista e o contador
de eventos, enquanto o painel central reline os indicadores de eventos confirmados,
ruido descartado e tempo em operacao, além do estado da saida GPIO em modo

simulado.
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Figura 12 - Aplicativo Especialista em modo “Aguardando”.

Inf: 12.9 FPS | Disp: 0.9 FPS | ESPECIALSTA | Ev: O

GPI0 17 / SIMULADO

Fonte: Acervo Pessoal Autor (2026).

Para conciliar a alta taxa de inferéncia com a renderizagao grafica em tempo
real, o aplicativo adota uma arquitetura orientada a eventos (event-driven) com
desacoplamento entre dois threads principais. O thread de inferéncia opera
continuamente sobre os quadros capturados pela webcam, executando o modelo a
aproximadamente 14 FPS, enquanto o thread de exibicdo atualiza a tela apenas
durante eventos ativos de detecg¢ao, a uma frequéncia reduzida de aproximadamente
2 FPS. Essa arquitetura elimina a contencao observada entre inferéncia e compositor
grafico, descrita na Sec¢ao 3.7.3, e garante que a velocidade de detecgao, variavel
critica para o acionamento de dispositivos de acessibilidade, ndo seja sacrificada em
nome da fluidez visual da interface, variavel menos sensivel ao tempo de resposta
humana. Na Figura 13 pode-se observar o Aplicativo Especialista funcionando e

realizando a detec¢do de uma cadeira de banho.
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Figura 13 - Aplicativo Especialista em modo de Detecgao.

Fonte: Acervo Pessoal Autor (2026).
O sistema de registro de operacdo foi projetado para permitir auditoria

detalhada do funcionamento do aplicativo sem violar o principio ético de volatilidade
de dados estabelecido nos capitulos anteriores. Em vez de persistir os quadros
capturados, o que armazenaria imagens identificaveis dos usuarios e contrariaria o
principio adotado, o aplicativo extrai os metadados de cada deteccdo e descarta o
buffer de quadro imediatamente apds a inferéncia. Os metadados sdo gravados em
dois arquivos no formato CSV gerados diariamente, com granularidades
complementares: um arquivo nomeado frames AAAA-MM-DD.csv, com
granularidade quadro a quadro, contendo o timestamp, a classe detectada, a
confianga e as coordenadas normalizadas da bounding box para cada inferéncia
positiva; e um arquivo eventos  AAAA-MM-DD.csv, com granularidade agregada por
evento, contendo o timestamp de inicio e fim, a classe, a duragao total, a confianca
média e maxima, e o numero de quadros que compdem cada evento.

Define-se evento, no contexto deste aplicativo, como uma sequéncia continua
de detecgbes da mesma classe, com tolerancia para lacunas de até 2 segundos
(equivalentes a aproximadamente 28 quadros consecutivos a 14 FPS). Essa estrutura
agregada produz uma série temporal sintética adequada a analise estatistica posterior

em ferramentas como pandas, R ou planilhas eletrbnicas, sem sobrecarregar o



99

sistema com a persisténcia de imagens. Em conformidade com o requisito de
privacidade descrito no Capitulo 1 e operacionalizado na Seg¢do 3.5.1, nenhuma
imagem capturada € gravada em disco em nenhum momento da execugédo do
aplicativo.

O Aplicativo 1 foi adicionalmente preparado, no nivel de software, para emitir
sinais por meio das pinagens de GPIO (General Purpose Input/Output) do Raspberry
Pi, viabilizando a integragdo futura com mecanismos fisicos de automacédo do
ambiente construido, tais como relés para portas automaticas, controles de iluminagao
ou atuadores de elevadores. No estagio atual da pesquisa, esses sinais sdo apenas
registrados no logbook do aplicativo, sem efetivagdo de agdes fisicas. Essa decisao
metodoldgica separa a validagdo da capacidade de detecgao da efetivagao de agdes
no ambiente, permitindo que o sistema seja avaliado em diferentes cenarios sem o

risco de acionamentos involuntarios durante a fase de validagao experimental.

3.8.3 Aplicativo 2: Detector Genérico para Validagao Comparativa

O Aplicativo 2 executa o modelo YOLOv8n pré-treinado no conjunto COCO,
com 80 classes genéricas (Lin et al, 2017), e cumpre funcdo estritamente
demonstrativa e comparativa. Sua finalidade é evidenciar, em contexto de
apresentacdo ou de defesa, a vantagem do modelo especialista treinado nesta
pesquisa sobre uma aplicagdo direta de modelo pré-treinado genérico ao mesmo
problema.

Em testes operacionais conduzidos durante o desenvolvimento, observou-se
que o modelo COCO genérico reconhece cadeiras de rodas predominantemente
como objetos das classes "person" ou "chair", sem qualquer granularidade tipoldgica.
Essa observacao reforca a contribuicao cientifica da classificacdo consolidada no
Quadro 5: a tarefa de detecgéo e classificagao tipoldgica de cadeiras de rodas requer
tanto um corpus especifico, com anotacdes orientadas por uma taxonomia robusta,
quanto um treinamento dirigido, condi¢gdes ambas atendidas pelo modelo especialista
do Aplicativo 1. A coexisténcia dos dois aplicativos no mesmo Raspberry Pi 5 permite
a alternancia simples entre os modelos pelo operador e possibilita demonstragdes
visuais comparativas da diferenca de comportamento, ilustrando para audiéncias nao

especializadas o valor agregado pela classificacdo tipolégica desenvolvida na
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pesquisa. A Figura 14 exemplifica o funcionamento do Aplicativo Detector Genérico

no Raspberry Pi.

Figura 14 - Aplicativo Detector Genérico.

Fonte: Acervo Pessoal Autor (2026).

Do ponto de vista de implementacédo, o Aplicativo 2 difere do Aplicativo 1
apenas na constante que define o caminho do modelo carregado. Enquanto o primeiro
aponta para o modelo NCNN especialista (/home/flavio/yolov8n_best_ncnn_model), o
segundo carrega o arquivo PyTorch original yolov8n.pt, distribuido pela Ultralytics
como modelo de referéncia treinado no COCO. Toda a infraestrutura restante,
incluindo o médulo detector_core.py, a captura de webcam, a renderizagdo das
bounding boxes e o tratamento de paralelismo, € compartilhada entre os dois

aplicativos.

3.8.4 Aplicativo 3: Coletor para Retreinamento Iterativo

O Aplicativo 3 implementa um ciclo de aprendizado ativo (active learning) e
pseudo-anotacao (pseudo-labeling), estratégia bem estabelecida na literatura de
aprendizado de maquina para a expansao progressiva de conjuntos de dados em
dominios especificos. Diferentemente do Aplicativo 1, cuja fungdo é detectar e

registrar metadados, o Aplicativo 3 captura periodicamente o quadro bruto da webcam
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(a cada 1 segundo, em formato JPEG e resolucao de 640 x 480 pixels) e armazena,
em paralelo, um arquivo de texto contendo as predigdes do modelo especialista no
formato YOLO TXT, idéntico ao padrao de anotacio descrito na Secéo 3.5.1.

O fluxo previsto consiste em quatro etapas iterativas. Em primeiro lugar, o
aplicativo opera em ambiente real, capturando quadros e gerando pseudo-anotagdes
automaticas com base nas predicdes do modelo. Em segundo lugar, as pseudo-
anotagdes sao revisadas manualmente pelo pesquisador no Labellmg, com corregéao
dos erros de classe ou de bounding box detectados visualmente. Em terceiro lugar,
0s pares quadro-anotagao corrigidos sao incorporados ao corpus original (Seg¢éao 3.3),
expandindo o numero de exemplos disponiveis para treinamento, em particular nas
classes sub-representadas. Em quarto lugar, o modelo é retreinado sobre o corpus
ampliado, gerando uma nova versao potencialmente mais precisa, especialmente nas
tipologias com volume amostral originalmente reduzido. Esse ciclo pode ser repetido
sucessivamente, configurando uma estratégia de aprimoramento continuo do sistema.

Uma decisao técnica relevante do Aplicativo 3 (Figura 15) refere-se ao limiar
de confianca aplicado as predi¢cdes durante a captura. Enquanto o Aplicativo 1, voltado
a operacgao de produgdo, utiliza um limiar de 0,5 (apenas detecgdes com confianga
igual ou superior a 50% sao consideradas validas), o Aplicativo 3 adota um limiar mais
permissivo de 0,25, com o objetivo de maximizar o volume de pseudo-anotagdes
disponiveis para revisao. A justificativa para essa escolha é operacional: na fase de
revisdo no Labellmg, é mais eficiente para o pesquisador corrigir uma anotagao
automatica imprecisa, movendo a bounding box ou alterando a classe atribuida, do
que anotar do zero um caso que o modelo deixou de detectar, o que exigiria desenhar
a bounding box manualmente desde o inicio. A literatura de aprendizado ativo apoia
essa intuigdo: a corregao €, em termos de esforco humano, menos custosa do que a

anotagao completa.
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Figura 15 - Aplicativo Coletor

10.7 FPS | Disp: 1.8 FPS | COLETOR | Cop: O

PREVIEW | Buffer: 0 (0.0 KB) | Uptime: 00:01:31

Fonte: Acervo Pessoal Autor (2026).

A coleta iterativa do Aplicativo 3 tem como foco preferencial as classes de
menor volume amostral no corpus inicial, conforme analisado na Sec¢do 3.5.2:
Hospitalar/Transporte (com 14 exemplares no corpus original), Bariatrica (32), Manual
Ativa (48) e Postural (55). A expansao progressiva dessas classes constitui a
estratégia central para a superagéo do desbalanceamento estrutural do corpus e para
a aproximagao do mAP@0.5 agregado ao limiar de 0,85 estabelecido na hipétese
operacional. As iteragbes futuras desse ciclo, que ultrapassam o escopo temporal
desta dissertacdo, sao tratadas no Capitulo 5 como linha de continuidade da pesquisa.

O Quadro 15 sintetiza as caracteristicas distintivas dos trés aplicativos do

sistema operacional embarcado.
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Quadro 15 - Sintese dos trés aplicativos do sistema operacional embarcado

Aplicativo Modelo Limiar de Funcio primaria Persisténcia de
Carregado confianca dados
Aplicativo 1 YOLOv8n NCNN 0,5 Operagao de Somente
(Detector FP16 (11 classes producdo com metadados em
Especialista) tipologicas) registro de eventos CSV; imagens
descartadas
Aplicativo 2 YOLOvS8n PyTorch 0,5 Demonstragao Nenhuma
(Detector (COCO, 80 classes) comparativa em persisténcia
Genérico) apresentagdes
Aplicativo 3 YOLOv8n NCNN 0,25 Coleta de pseudo- =~ Quadros em JPEG
(Coletor Iterativo) FP16 (11 classes anotagdes para e pseudo-anotagdes
tipologicas) retreinamento em TXT, revisados

manualmente

Fonte: Elaborado pelo Autor (2026).

O Quadro 15 evidencia que os trés aplicativos, embora compartilhem a mesma
infraestrutura de inferéncia fornecida pelo modulo detector core.py, diferem
deliberadamente em trés dimensdes que definem o uso operacional de cada um: o
modelo carregado, o limiar de confianga aplicado as detec¢cbes e a politica de
persisténcia dos dados produzidos. Essa diferenciacdo operacional concretiza, no
plano da implementagdo, a triangulagdo metodoldgica anunciada no inicio desta
segao: o Aplicativo 1 sustenta a dimensao quantitativa por meio de séries temporais
auditaveis sem comprometer a privacidade do usuario; o Aplicativo 2 viabiliza a
dimensao comparativa qualitativa pelo contraste direto entre o modelo especialista e
o modelo COCO genérico; e o Aplicativo 3 inaugura a dimensao iterativa, ao
transformar a operacao cotidiana do sistema em fonte deliberada de novos dados para
o ciclo subsequente de treinamento. A arquitetura descrita nesta seg¢ao valida,
portanto, a viabilidade do sistema do ponto de vista da operagdo computacional
cotidiana. Resta ainda, contudo, um requisito complementar para que a solugéo seja
efetivamente implantavel em cenarios reais do ambiente construido: a sua viabilidade
sob restricdes de energia e mobilidade, cuja avaliagdo experimental é objeto da se¢ao

subsequente.

3.9 VIABILIDADE OPERACIONAL EM CAMPO

A operagao do sistema assistivo em ambientes reais do ambiente construido
impde um requisito que ndo se reduz ao desempenho computacional avaliado nas

secOes anteriores: a capacidade de funcionamento sustentado em locais onde a
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disponibilidade de alimentagao elétrica pode ser intermitente ou ausente. Embora a
avaliacao inicial da plataforma embarcada (Sec¢éo 3.7) e a operacionalizagao dos trés
aplicativos (Segéo 3.8) tenham sido conduzidas com alimentacdo direta pela fonte
oficial USB-C de 27 W do Raspberry Pi 5, a ampliagdo do uso do sistema para cenarios
institucionais como escolas, centros de reabilitagao e terminais de transporte publico,
em particular para a operagao do Aplicativo 3 de coleta iterativa, tornou necessaria a
investigacado de solugdes de alimentagao portateis. Esta segdo apresenta a analise
experimental conduzida para essa investigacéo, incluindo o teste inicial fracassado
com bateria externa USB-C, a avaliagdo comparativa de quatro alternativas, a
configuragcédo final selecionada com base no modulo UPS (do termo em inglés
Uninterruptible Power Supply, fonte de alimentagéo ininterrupta) Geekworm X1202 e
o protocolo de conexao decorrente da deciséo.

A primeira hipétese de alimentagao portatil avaliada foi um powerbank USB-C
com tecnologia Power Delivery (PD), aparentemente suficiente por admitir o
fornecimento dos 27 W nominais do dispositivo. Os testes, contudo, revelaram
comportamento oposto ao esperado: mesmo com cabos certificados para corrente
elevada, o sistema acusou subtensdo sustentada na fonte, levando o firmware a
reduzir a frequéncia da CPU a metade da configurada (de 2.800 para 1.500 MHz) e a
degradar o FPS de 14,4 para cerca de 4. A temperatura permaneceu baixa durante o
teste (48,8 °C), confirmando tratar-se de limitagao exclusivamente elétrica, decorrente
de corrente sustentada insuficiente, e ndo térmica. Esse resultado descartou o
powerbank USB-C convencional para a aplicacdo proposta; as medi¢des detalhadas
constam do Apéndice A.6.

Diante do impasse, foram avaliadas quatro alternativas adicionais para a
alimentacgao portatil do sistema: bateria recarregavel de parafusadeira de uso geral
acoplada a um conversor buck para regulagem de tensdo; modulo UPS HAT
Waveshare, solugdo comercial especifica para Raspberry Pi; médulo UPS HAT
Geekworm X1202, também especifico para Raspberry Pi, mas com topologia distinta
de alimentacao; e o proprio powerbank USB-C com adaptador de corrente ampliada.
A analise comparativa considerou trés critérios principais. O primeiro foi a capacidade
energética disponivel, mensurada em watt-hora (Wh) e correlacionada com a
autonomia esperada sob carga de inferéncia. O segundo foi a topologia de
alimentacao adotada pelo mdédulo, em particular se ele libera ou ocupa a entrada USB-

C do Pi, considerando que essa porta € a unica fonte oficialmente suportada pelo
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firmware do dispositivo. O terceiro foi a presenca de fungao UPS, isto €, a capacidade
de transigdo automatica entre alimentagao externa e bateria interna sem interrupgao
do funcionamento do sistema, requisito essencial para uso em campo onde quedas
eventuais de energia podem ocorrer. A configuragdo que melhor atendeu aos trés
critérios simultaneamente foi 0 moédulo Geekworm X1202.

O Geekworm X1202 (Figura 16) € um mddulo de expansao (HAT, sigla para
Hardware Attached on Top) projetado especificamente para o Raspberry Pi 5, com
formato compativel e instalacdo por encaixe direto sobre a placa principal. A
configuracdo adotada nesta pesquisa utilizou quatro células 18650 do tipo Samsung
30Q (3.000 mAh cada, com capacidade nominal combinada de aproximadamente 43
Wh, 4 x 3,0 Ah x 3,6 V, dos quais cerca de 30 a 38 Wh efetivamente utilizaveis
dependendo do estado de carga, da temperatura de operagdo e do corte de
subtensdo) em montagem flat-fop. A topologia de alimentacdo do X7202 difere
fundamentalmente da adotada pelos powerbanks convencionais: em vez de alimentar
o Pi pela entrada USB-C, o mddulo entrega energia diretamente aos pinos GPIO de 5
V por meio de pogo pins, contatos de mola que se acoplam aos pinos da placa quando
o0 HAT é instalado, liberando a entrada USB-C do Pi para a conexao da fonte externa
de carregamento. Essa topologia elimina a necessidade de partilhar o barramento
USB-C entre alimentacdo externa e bateria interna, e habilita a fungdo UPS que
constituiu critério decisivo da escolha: o sistema continua operando ininterruptamente
em caso de queda de energia externa, com transigdo automatica para a bateria sem
reinicializagdo. A solugao foi adquirida via plataforma AliExpress, ao custo aproximado
de 35 ddlares para o médulo (excluidas as células 18650, adquiridas separadamente),

valor coerente com o principio de baixo custo que orienta o trabalho.
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Figura 16 - Médulo UPS Geekworm X1202

Fonte: Acervo Pessoal Autor (2026).

Os testes operacionais conduzidos em modo bateria confirmaram a viabilidade
da configuragdo para o uso em campo. Sob carga de inferéncia continua com o
Aplicativo 1 ativo, descrito na Sec¢éao 3.8.2, o sistema manteve a frequéncia sustentada
de 2.800 MHz e o FPS entre 13 e 14,4, equivalentes aos valores reportados na Se¢ao
3.7.3 com alimentacéao pela fonte oficial. N&o foi registrada qualquer ativagao da flag
0x50000, demonstrando que o moédulo entrega a poténcia adequada a demanda real
do dispositivo. A autonomia mensurada situou-se entre 4 e 5 horas de operagao
ininterrupta com as quatro células totalmente carregadas, intervalo compativel com
sessoes tipicas de coleta de campo em ambientes institucionais. O Quadro 16
sintetiza a analise comparativa entre as configuragdes de alimentagao efetivamente

testadas.
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Quadro 16 - Comparagao experimental entre as configura¢des de alimentagao
avaliadas para o Raspberry Pi 5

Configuracio Frequéncia Status Elétrico FPS sustentado Adequacio ao uso
sustentada pela em campo
CPU
Fonte oficial 27 W 2.800 MHz Operacdo plena 14,4 Referéncia para uso
(5V/5A) (flag 0x0) fixo (ndo portatil)
Powerbank USB- 1.500 MHz Subtensdo severa 4,1 Inviavel
C, cabo 1 (flag 0x50000)
Powerbank USB- 1.500 MHz Subtensao severa 4.2 Inviavel
C, cabo 2 (flag 0x50000)
UPS Geekworm 2.800 MHz Operagao plena 13a144 Adequada para até
X1202 (4 x 18650 (flag 0x0) 5 horas de operagéo
Samsung 30Q) em campo

Fonte: Elaborado pelo Autor (2026).

A adogao do médulo X71202 trouxe consigo um detalhe operacional que merece
registro explicito como protocolo de conexdo. Em razdo de o médulo adicionar uma
segunda fonte ativa de tensao (a bateria interna) ao mesmo barramento de 5 V do
Raspberry Pi, a conex&do simultdnea da fonte oficial USB-C na entrada do Pi e do
modulo X7202 nos pinos GPIO criaria um conflito potencial entre duas fontes de
tensdo concorrentes, situagcéo capaz de provocar instabilidade elétrica e, em casos
extremos, danos aos circuitos do dispositivo. O protocolo correto, conforme as
instrugdes do fabricante e validado nos testes desta pesquisa, exige que o carregador
USB-C oficial seja conectado exclusivamente a entrada USB-C do proprio modulo
X1202, e nunca diretamente ao Pi. Dessa forma, o médulo passa a atuar como ponto
unico de gerenciamento de energia: quando ha alimentagdo externa presente, ele
conduz a corrente para o Pi e simultaneamente carrega as células 18650; quando a
alimentacgao externa é interrompida, ele transiciona automaticamente para o modo de
descarga da bateria, sem interromper o funcionamento do sistema. Essa configuragao
foi padronizada como procedimento operacional padrao para todos os cenarios de uso
em campo previstos na pesquisa.

A configuracdo de alimentacdo aqui descrita complementa a arquitetura
consolidada nas Secbes 3.7 e 3.8, encerrando o conjunto de decisbes metodoldgicas
necessarias para a operacao efetiva do sistema assistivo em ambientes reais. O
sistema, no estado em que foi entregue por esta pesquisa, € capaz de operar com
autonomia de até 5 horas em modo bateria, com a mesma taxa de inferéncia e com
as mesmas garantias de privacidade e estabilidade demonstradas em operagédo com

fonte fixa. As limitagdes que ainda subsistem em relagao ao escopo total da operagao
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continua de longo prazo (incluindo a necessidade de troca periddica de células, a
impossibilidade de operagao prolongada sem acesso a rede elétrica para recarga das
baterias, e a sensibilidade do conjunto as variagdes de temperatura ambiente tipicas
de espacgos externos) sao tratadas, junto com as demais premissas e restrigdes do
trabalho, na Secédo 3.11 como parte do conjunto consolidado de limitacbes da

pesquisa.

3.10 ANALISE DOS RESULTADOS

A analise dos resultados experimentais foi estruturada em trés dimensdes
complementares, articuladas de modo a fornecer uma avaliagdo simultaneamente
quantitativa, comparativa e interpretativa do sistema desenvolvido. Essas dimensodes
sdo aqui apresentadas em seu plano metodoldgico, antes de serem efetivamente
operacionalizadas no Capitulo 4 a partir dos dados experimentais coletados ao longo
do trabalho.

A primeira dimensdo compreende a avaliacdo quantitativa do desempenho dos
quatro modelos treinados (YOLOvSn, YOLOvSs, YOLOv8n e YOLOv8s), com base
nas meétricas de deteccao definidas na Secao 3.6.2: Precision, Recall, F1-Score,
mAP@0.5 e mAP@0.5:0.95. A analise contempla tanto os valores agregados sobre o
conjunto de validagdo quanto o desempenho individual por classe tipoldgica,
abordagem cuja relevancia foi antecipada na Secdo 3.6.2 em razdo do
desbalanceamento expressivo documentado na Sec¢ao 3.5.2 entre as onze categorias
do corpus. A analise por classe € particularmente importante para distinguir tipologias
com desempenho satisfatério, candidatas a operagcao imediata do sistema, das
tipologias sub-representadas que demandam expansao do corpus por meio do ciclo
iterativo do Aplicativo 3 descrito na Secao 3.8.4. As matrizes de confusao geradas
pela rotina de validagcdo de cada modelo constituem o instrumento auxiliar central
dessa anadlise por classe, ao revelar os padroes de confusdo entre tipologias
morfologicamente similares (por exemplo, entre Manual Dobravel e
Hospitalar/Transporte, ou entre Motorizada e Postural) e ao identificar fontes
recorrentes de erro de classificagdo que orientarao futuras intervengdes no protocolo
de anotag¢ao ou na composi¢cao do corpus.

A segunda dimensdo abrange a analise comparativa de eficiéncia

computacional entre as configuragcdes de inferéncia avaliadas no Raspberry Pi 5,
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confrontando os indicadores de FPS, laténcia por inferéncia e tamanho do modelo
com os limiares operacionais estabelecidos a priori na hipétese de pesquisa (Secgao
3.1): mMAP@0.5 = 0,85 e FPS = 15 no dispositivo embarcado. A comparagao inclui as
variantes geradas na Secéo 3.7.2 (TensorFlow Lite FP32, TensorFlow Lite INT8 e
NCNN FP16), as otimizagdes incrementais documentadas na Secdo 3.7.3
(substituicao do runtime de inferéncia e overclock controlado da CPU), o desempenho
em cenarios reais de operagao com captura por webcam e renderizagdo em display,
e a estabilidade térmica e elétrica em regime sustentado, esta ultima documentada
também na Secgao 3.9 sob diferentes configuragdes de alimentagc&do. Essa dimensao
€ responsavel por verificar se a implementacédo efetivamente entregue atende aos
requisitos de tempo real previstos para a operagao no ambiente construido, ou se o
atendimento ocorre apenas em parte, caso em que a discussao das implicacdes
funcionais para o sistema assistivo passa a ser parte integrante da analise, e ndo mero
registro de ndo conformidade.

A terceira dimensdo promove a triangulagdo metodolégica entre os dados
quantitativos coletados nas duas dimensdes anteriores e as observacdes qualitativas
oriundas dos testes em cenario operacional, conforme preconizado por Marconi e
Lakatos (2017). Essa triangulagdo cumpre dupla fungdo epistemoldgica. Por um lado,
ela permite confrontar valores numéricos isolados (por exemplo, um mAP@0.5
agregado em determinado patamar ou um FPS sustentado em outro) com o
significado pratico que esses valores assumem em cenarios de uso, situando o
desempenho do sistema em um quadro interpretativo mais amplo do que o
estritamente métrico. Por outro lado, ela permite incorporar a analise as observacoes
qualitativas decorrentes dos proprios percalgos documentados ao longo do Capitulo 3
(a inadequagao do conjunto de calibragcdo na quantizacdo INT8 do YOLOvS5, a
contencéo entre o OpenMP e o compositor grafico, a subtensao do powerbank USB-
C, entre outros), tratando-os ndo como ruido experimental, mas como informagao
metodoldgica relevante para o entendimento do comportamento do sistema sob
restricdes reais. Essa estratégia de triangulagcédo consolida a posicdo assumida desde
a Secéao 3.8, segundo a qual a arquitetura dos trés aplicativos (produgao, comparagao,
coleta iterativa) ja constitui, no plano da implementagéo, um arranjo deliberadamente
triangulado de avaliacdo do sistema.

A analise estruturada nessas trés dimensdes compde o eixo argumentativo do

Capitulo 4, no qual os resultados experimentais sao apresentados, comparados aos
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limiares estabelecidos a priori e interpretados a luz das condigbes reais de
implementagdo. As trés dimensdes dialogam entre si: o desempenho quantitativo
(dimensdo 1) é avaliado também sob a perspectiva da viabilidade computacional
(dimensao 2), e a leitura conjunta das duas é refinada pela triangulagdo com os
percalcos e ajustes documentados ao longo do percurso experimental (dimenséao 3).
Essa abordagem evita o risco, recorrente em pesquisas de aprendizado de maquina
aplicado, de reduzir a discussao de resultados a uma listagem de métricas isoladas,
sem correspondéncia com o contexto operacional e com os limites praticos da solugao

desenvolvida.

3.11 LIMITACOES E PREMISSAS

A explicitacdo das limitacbes e das premissas adotadas constitui parte
integrante do rigor metodolégico de uma pesquisa cientifica, ao permitir a
interpretacdo adequada dos resultados e ao orientar pesquisadores futuros que
venham a desenvolver estudos correlatos. Esta sec¢ao sintetiza, de modo articulado,
as cinco limitagdes principais identificadas ao longo do desenvolvimento desta
dissertagdo. A explicitagdo aqui adotada ndo busca minimizar nem ocultar essas
limitagbes, mas, ao contrario, integra-las a compreensdo do que o trabalho
efetivamente entrega e do que permanece como agenda de pesquisa para iteragcoes
futuras.

A primeira limitagcao refere-se a escala do corpus utilizado para o treinamento
dos modelos. As 2.000 imagens consolidadas conforme descrito na Seg¢do 3.3,
embora diversificadas em termos de fontes (quatro repositérios publicos
complementados por busca direcionada na ferramenta Bing Image Search) e de
condi¢cbes de captura (variagdes de iluminagao, angulo e contexto), constituem uma
base de escala moderada quando comparadas aos conjuntos de referéncia da
literatura de visdo computacional, que tipicamente excedem 10.000 imagens por
classe. Essa limitacdo é parcialmente mitigada por trés estratégias adotadas no
trabalho: a priorizagdo da variabilidade sobre o volume bruto, fundamentada
empiricamente em Adorno et al. (2023); o uso de transfer learning a partir de pesos
pré-treinados no conjunto COCO, que confere a rede um conhecimento prévio robusto
sobre detecgao de objetos genéricos; e a operacionalizagao do ciclo de coleta iterativa

por meio do Aplicativo 3, descrito na Secdo 3.8.4, que constitui o caminho
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deliberadamente projetado para a expansao progressiva do corpus em iteragdes
futuras. Apesar dessas estratégias, a escala atual pode impactar a capacidade de
generalizagdo do modelo para as tipologias sub-representadas no banco de dados,
conforme ja antecipado nas Segdes 3.5.2 e 3.6.2.

A segunda limitacao refere-se ao fato de que a anotagdo manual das 2.000
imagens, descrita em detalhe na Secdo 3.5.1, foi realizada integralmente pelo
pesquisador, sem participagdo de um segundo anotador independente. Essa restrigao
impossibilita o calculo de métricas formais de concordancia interanotadores, como o
coeficiente Kappa de Cohen, que constituem padrdo de robustez metodolégica em
estudos de visdo computacional aplicada. Para mitigar essa limitagdo, foram adotadas
duas medidas operacionais. A primeira consistiu na revisao sistematica integral das
marcacoes ao término da fase de anotacao, com inspecao visual auxiliada pela funcéo
de visualizagao do préprio Labellmg, conforme descrito no item (e) do protocolo da
Secao 3.5.1. A segunda foi a implementacéo do ciclo de pseudo-anotacao revisada
do Aplicativo 3, que introduz, na pratica, uma forma de validagéo cruzada distribuida
ao longo do tempo: a medida que o sistema opera em campo e produz pseudo-
anotagdes que sao revisadas pelo pesquisador, gera-se um histérico crescente de
marcacoes revistas que pode ser comparado retrospectivamente com as anotagoes
originais do corpus. Recomenda-se, contudo, em pesquisas subsequentes, a
incorporagao de um segundo anotador independente para a validagao cruzada de ao
menos uma amostra representativa do banco de dados, possibilitando o calculo formal
das métricas de concordancia usuais.

A terceira limitacdo decorre da incompatibilidade entre a plataforma AMD
ROCm e o sistema operacional Windows utilizado na estacdo de trabalho do
pesquisador, conforme detalhado na Secédo 3.6.1. Essa incompatibilidade impés a
condugao do treinamento exclusivamente em CPU, em vez da aceleragao por GPU
AMD Radeon RX 7600 originalmente prevista, com impacto significativo sobre o
tempo de treinamento (aproximadamente 41 horas distribuidas em cinco dias para os
quatro modelos, contra estimativas substancialmente menores em GPU dedicada) e,
consequentemente, sobre a viabilidade de varreduras exaustivas do espaco de
hiperparametros e de multiplas execug¢des para analise de varidncia dos resultados.
Cabe ressaltar, contudo, que essa limitagao afeta apenas o tempo de treinamento e a
possibilidade de exploragdo intensiva do espago de hiperparametros, nao

comprometendo a qualidade dos pesos finais dos modelos resultantes, que sao
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funcionalmente independentes do dispositivo de processamento utilizado durante o
treinamento.

A quarta limitacao esta intrinsecamente associada a propria estratégia ética que
orienta esta pesquisa. O principio de volatilidade total dos dados em tempo de
inferéncia, estabelecido no Capitulo 1 e operacionalizado nas Secdes 3.5.1 e 3.8.2,
determina que as imagens capturadas em campo sejam descartadas imediatamente
apods a inferéncia, preservando-se apenas os metadados estruturados de deteccgéao.
Essa decisdo, embora coerente com os principios de privacidade e de protecédo de
dados pessoais, implica uma limitagcado metodoldgica relevante: a impossibilidade de
auditoria retrospectiva de eventos individuais a partir das imagens originais. Em
termos praticos, isso significa que, se uma detecgao registrada nos logs do sistema
for posteriormente questionada quanto a sua corregéo (por exemplo, na investigagéao
de uma tipologia eventualmente atribuida de modo equivocado), ndo ha possibilidade
de recuperacao visual do quadro que gerou aquela deteccdo. A mitigagdo dessa
limitagao ocorre indiretamente pela arquitetura do Aplicativo 3, no qual os quadros séo
deliberadamente persistidos em uma sessao controlada de coleta para retreinamento,
com consentimento informado e protocolos especificos de protegdo do material
gerado, desacoplada da operagéao rotineira do Aplicativo 1. Tal segregagao preserva
o principio ético central da pesquisa ao mesmo tempo em que mantém disponivel um
caminho técnico para a auditoria visual quando necessario.

A quinta e ultima limitacdo refere-se ao escopo dos cenarios nos quais o
sistema foi efetivamente testado. Os experimentos descritos nas Sec¢des 3.7 e 3.9
foram conduzidos em ambientes controlados, com webcam USB de resolugao 720p,
sob condi¢cbes de iluminagao interior e com presenga previsivel dos objetos de
interesse na cena. A validade externa do sistema para ambientes reais de operagao
(aeroportos, hospitais, terminais de transporte publico, edificios institucionais e
centros de reabilitagdo) ainda demanda etapas adicionais de validagdo em campo,
que extrapolam o escopo temporal desta dissertacdo. Variaveis como condi¢des
variaveis de iluminacao (luz solar direta, contraluz, ambientes mal iluminados ou
parcialmente sombreados), distor¢gdes decorrentes de angulos ndo convencionais de
captura, oclusdes por outras pessoas em ambientes densamente ocupados, e reflexos
em superficies metalicas ou envidragadas caracteristicas de espagos publicos podem
introduzir desafios adicionais ndo capturados pelo corpus atual. A operacionalizagéo

do ciclo iterativo do Aplicativo 3 em ambientes reais constitui a estratégia direta
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projetada para a progressiva incorporagao dessas variabilidades ao corpus em
iteracbes de aprimoramento, conforme tratado no Capitulo 5 como linha de
continuidade da pesquisa.

O conjunto de limitagbes aqui identificadas ndo invalida os resultados
experimentais que serao apresentados no Capitulo 4, mas qualifica sua interpretagao
e orienta o desenho de pesquisas subsequentes. As cinco limitagdes enumeradas,
longe de constituirem fragilidades estruturais do trabalho, representam fronteiras
conscientemente assumidas em decorréncia de decisbes metodoldgicas explicitas
(como o principio de volatilidade dos dados, que prioriza a privacidade do usuario em
detrimento da auditoria retrospectiva) ou de restrigdes operacionais delimitadas pelo
escopo temporal e pelos recursos disponiveis para a pesquisa. A arquitetura do
sistema desenvolvido prevé, em sua propria concepgcao, mecanismos de superagao
progressiva dessas limitagdes, em particular por meio do ciclo iterativo de coleta e
retreinamento operacionalizado pelo Aplicativo 3 da Secao 3.8.4.

O conjunto das decisbes metodolégicas aqui sistematizadas habilita a

apresentacao dos resultados experimentais, conduzida no Capitulo 4.

3.12 SINTESE E CONSIDERAGOES PARCIAIS

Este capitulo descreveu, de forma reprodutivel, o percurso metodolégico que
conduz da concepgao do sistema a sua validagao experimental. Definiu-se a pesquisa
como aplicada e exploratéria, ancorada no método hipotético-dedutivo de Marconi e
Lakatos (2017), com a hipétese operacional de mAP@0.5 igual ou superior a 0,85 e
taxa de inferéncia igual ou superior a 15 quadros por segundo no Raspberry Pi, sob a
premissa transversal de baixo custo e preservagao da privacidade. Apresentou-se a
constituicdo do corpus (das 19.452 imagens brutas, oriundas de quatro repositérios
publicos e de duas rodadas de busca direcionada, as 2.000 imagens efetivamente
anotadas) e a elaboragao do quadro de onze tipologias que orientou a anotagédo no
Labellmg e a divisdo estratificada em treinamento, validagao e teste (70/20/10), ja
registrando o desbalanceamento estrutural entre as classes. Descreveram-se o
treinamento comparativo dos quatro modelos (YOLOv5n, YOLOvSs, YOLOv8n e
YOLOv8s) em CPU, a conversado para a arquitetura ARM nos formatos TFLite e
NCNN, os protocolos de benchmark no Raspberry Pi 5, o sistema operacional

embarcado composto por trés aplicativos articulados como triangulagido metodologica
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e a viabilidade operacional em campo viabilizada pelo médulo UPS Geekworm X1202.
Por fim, explicitaram-se a estratégia de analise dos resultados e as cinco limitacoes e
premissas assumidas. O conjunto dessas decisdes fornece a base sobre a qual o

Capitulo 4 apresenta e discute os resultados experimentais.

4 RESULTADOS

Este capitulo apresenta os resultados experimentais decorrentes das decisdes
metodoldgicas descritas no Capitulo 3, conduzindo a analise segundo as trés
dimensdes complementares anunciadas na Secédo 3.10: a avaliacdo quantitativa do
desempenho dos modelos treinados, a analise comparativa de eficiéncia
computacional na plataforma embarcada, e a triangulagdo metodolégica entre os
dados quantitativos e as observagdes qualitativas registradas ao longo do percurso
experimental, conforme preconizado por Marconi e Lakatos (2017).

O capitulo organiza-se em sete seg¢des: a Secado 4.1 caracteriza o corpus
efetivamente utilizado; as Sec¢des 4.2 e 4.3 apresentam os resultados de treinamento
e o desempenho por classe; as Secdes 4.4 e 4.5 examinam o sistema embarcado em
laboratério e em campo; e as Segdes 4.6 e 4.7 conduzem a discussao critica e a

transicdo para o Capitulo 5.

4.1 CARACTERIZACAO DO CORPUS DE TREINAMENTO

O corpus utilizado no treinamento e na validacdo dos modelos resulta da
consolidagédo de quatro repositérios publicos complementados por busca direcionada
via Bing Image Search, conforme descrito na Secéo 3.3, totalizando 2.000 imagens
anotadas e particionadas estratificadamente em treinamento (1.394 imagens, 69,7%),
validacao (394 imagens, 19,7%) e teste (212 imagens, 10,6%), em conformidade com
o protocolo apresentado na Seg¢ao 3.5.2. A composicéao final por tipologia mantém a
assimetria observada nas fontes publicas consultadas, refletindo a frequéncia relativa
real das classes em circulagédo e configurando um desbalanceamento estrutural cujo
impacto sobre o desempenho por classe € discutido nas se¢des subsequentes deste
capitulo.

A Figura 17 reune quatro representacbes complementares do conjunto de

treinamento, identificadas pelos rétulos (a) a (d): em (a), a distribuicdo quantitativa das
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instancias anotadas por tipologia; em (b), a sobreposicdo de todas as caixas
delimitadoras anotadas; em (c), a concentracado espacial dos centros das caixas em
coordenadas normalizadas; e, em (d), a correlagdo geométrica entre a largura e a
altura dos retangulos de anotagdo. Cada um desses componentes € discutido a

segquir.

Figura 17 - Distribuicdo das instancias por tipologia no conjunto de treinamento.
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O painel (a) da Figura 17, que apresenta a distribuicdo das instancias por
tipologia, evidencia trés achados relevantes. Em primeiro lugar, a tipologia Manual
Dobravel reune 774 instadncias no conjunto de treinamento, o que corresponde a
aproximadamente 48% do total de 1.605 objetos anotados nessa particdo. A
predominancia dessa classe é coerente com o cenario de mercado descrito na Secao
3.4, em que a cadeira manual dobravel constitui o0 modelo de maior penetracéo
comercial e, portanto, o mais frequentemente representado nos repositorios publicos

consultados. Em segundo lugar, a tipologia Esportiva ocupa a segunda posi¢ao em
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volume, com 338 instancias (21% do total), refletindo a abundancia de imagens de
praticas paradesportivas, especialmente basquete e ténis em cadeira de rodas,
disponiveis em bancos de imagens orientados a esporte e midia. As nove demais
tipologias somam, em conjunto, cerca de 31% das anotagdes.

Em terceiro lugar, e de maior relevancia para a analise dos resultados
subsequentes, o desbalanceamento entre as classes minoritarias € severo. A tipologia
Hospitalar/Transporte dispde de apenas 10 instancias no conjunto de treinamento, em
proporcdo aproximada de 1:77 em relagdo a classe Manual Dobravel. Outras
tipologias apresentam volumes também reduzidos: Bariatrica com 25 instancias,
Postural com 41, Manual Ativa com 60 e Pediatrica com 62, todas abaixo de 65
instdncias cada. Essa distribuicdo assimétrica caracteriza um cenario tipico de
conjuntos de dados com cauda longa (long-tail distribution), em que poucas classes
concentram a maior parte das amostras e diversas classes raras dispdem de volume
amostral insuficiente para que modelos baseados em aprendizado supervisionado
generalizem com robustez. A analise por classe apresentada na Secao 4.3 confronta
essa hipotese com os resultados experimentais obtidos.

O painel (b) sobrepde, em um mesmo referencial normalizado, todas as caixas
delimitadoras anotadas no conjunto de treinamento. O padrdo concéntrico e
aproximadamente quadrado resultante indica que as cadeiras de rodas, uma vez
enquadradas, tendem a ocupar a regiao central da imagem e a apresentar proporgoes
semelhantes entre si, com predominio de caixas de dimensdes médias a grandes em
relagdo ao quadro. Essa regularidade morfolégica das anotagdes € favoravel ao
treinamento, por reduzir a variabilidade de escala e de posicdo que o modelo precisa
acomodar.

Os painéis (c) e (d) revelam, por fim, dois padrbes geométricos das anotacoes.
A projecéao espacial dos centros das caixas em coordenadas normalizadas, no painel
(c), evidencia alta concentragdo em torno do centro horizontal (x = 0,5) e alturas
variadas, resultado da pratica de enquadramento centralizado em catalogos
comerciais e da disposigao tipica de cadeiras de rodas em cenarios institucionais com
a camera posicionada a altura média do tronco. A correlagao entre largura e altura
das caixas, no painel (d), € fortemente linear e tende a proporgéo 1:1, confirmando
que cadeiras de rodas, quando vistas em angulo frontal ou semilateral, ocupam
regides aproximadamente quadradas no quadro de imagem. Esse padrdo geométrico

é favoravel as arquiteturas YOLO, que utilizam caixas-ancora pré-definidas: quanto
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mais regular a forma dos objetos, melhor o ajuste das ancoras as proporgoes reais e
mais eficiente a convergéncia do treinamento.

Cabe ressaltar que o conjunto documentado nesta segao corresponde a versao
inicial do corpus, gerada conforme o protocolo de coleta da Secéo 3.3 e o protocolo
de anotagdo da Secao 3.5.1. O ciclo de coleta iterativa operacionalizado pelo
Aplicativo 3 (Secao 3.8.4) prevé a expansao progressiva desse corpus, com foco
preferencial nas classes sub-representadas identificadas nesta se¢ao e detalhadas na
analise por classe da Secdo 4.3, configurando uma estratégia de aprimoramento

continuo cujos desdobramentos sao discutidos no Capitulo 5.

4.2 RESULTADOS DO TREINAMENTO COMPARATIVO DOS QUATRO MODELOS

Esta secdo apresenta os resultados quantitativos do treinamento dos quatro
modelos selecionados na Segao 3.6 (YOLOvSn, YOLOvSs, YOLOv8n e YOLOvSs),
todos treinados em CPU sob as mesmas condi¢gdes experimentais, com 150 épocas
planejadas, paciéncia de 30 épocas para o mecanismo de early stopping € 0s
hiperparametros consolidados no Quadro 7. A andlise comparativa que segue
compreende trés dimensdes: o desempenho agregado mensurado pelas métricas
mAP@0.5 e mAP@0.5:0.95, a curva de convergéncia de cada modelo ao longo das
épocas e o tempo computacional consumido em cada treinamento.

O Quadro 17 sintetiza os resultados quantitativos finais dos quatro modelos,
apresentando o desempenho mensurado no melhor checkpoint (best.pt) preservado
automaticamente pelo processo de freinamento em cada execugao. O F1-Score,
média harmonica entre Precisdo e Revocacéao derivada diretamente das duas ultimas
colunas, é de 0,584 (YOLOv5n), 0,622 (YOLOv5s), 0,676 (YOLOv8n) e 0,653
(YOLOv8s), confirmando a melhor relagcao entre precisao e revocagdo do YOLOv8n

entre os quatro modelos.
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Quadro 17 - Sintese comparativa dos resultados de treinamento dos quatro modelos
avaliados

Modelo Parametro  Epocas Tempo mAP@0.5 = mAP@0.5:0.95 Precision Recall
até best (CPU)

YOLOvSn 1,78 M 77 ~1lh 0,609 0,427 0,606 0,564
YOLOVSs 7,04 M 109 ~1lh 0,641 0,481 0,604 0,642
YOLOvS8n 3,01 M 107 ~7h 0,711 0,539 0,697 0,657
YOLOVS8s 11,14 M 99 ~12h 0,684 0,519 0,678 0,629

Fonte: Elaborado pelo autor (2026).

Os resultados sintetizados no Quadro 17 evidenciam dois achados centrais que
orientam a discussdo subsequente. O primeiro € a superioridade agregada do
YOLOv8n sobre os demais trés modelos avaliados: com mAP@0.5 de 0,711, o
YOLOv8n supera o YOLOvbs (segundo melhor desempenho agregado) em 0,070
pontos absolutos, ou cerca de 11% em ganho relativo, e 0 YOLOv5n em 0,102 pontos
absolutos, ou aproximadamente 17%. O segundo achado, mais relevante do ponto de
vista metodoldgico, é o desempenho inferior do modelo YOLOvSs frente ao YOLOv8n,
apesar de o primeiro possuir 3,7 vezes mais parametros (11,14 milhdes contra 3,01
milhdes da variante nano). Esse comportamento contraintuitivo, aprofundado adiante
nesta se¢ao, constitui o ponto-chave da discussao metodoldgica. Esclarece-se, para
evitar leituras equivocadas adiante, que esse mMAP@0.5 de 0,711 corresponde a
avaliagdo do melhor checkpoint em PyTorch; os valores entre 0,670 e 0,708
reportados na Secado 4.4 referem-se as variantes do modelo exportadas para a
plataforma embarcada e constituem, portanto, medi¢des distintas, e ndo divergéncias
entre fontes.

A analise visual da convergéncia dos modelos durante o treinamento permite
caracterizar o padrao de aprendizado de cada um. A Figura 18 apresenta as curvas
de evolugao das fungdes de perda nos conjuntos de treinamento e validagdo e das
métricas agregadas (precision, recall, mAP@0.5 e mAP@0.5:0.95) ao longo das
épocas para o modelo YOLOv8n, selecionado como modelo de produgao do sistema
assistivo. As curvas equivalentes dos trés demais modelos avaliados apresentam
padrdao semelhante de convergéncia e seguem disponiveis como material

complementar.
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Figura 18 - Evolucao das fungdes de perda no conjunto de treinamento.

train/box_loss train/cls_loss train/dfl_loss metrics/precision(B) metrics/recall(B)

1.2 1 3.0 —e— results 1‘4.§ 0.8 1 0.7 1
smooth *

0.6
1.3 1 0.71

1.0 0.54

1.2 A 0.6 1 0.4 1
0.34

—_—

0.81
1.1

051 0.2

0.6

1.01 0.1
50 100 0 50 100 0 50 100 0 50 100 0 50 100

o

val/box_loss val/cls_loss val/dfl_loss metrics/mAP50(B) metrics/mAP50-95(B)

0.7 1
3.0 0.5

124 1.6 0.6
251 0.4 1

1.5

114 2.0 034

k, f
1.5 1.4
0.3 A
104 0.2 f
1.0 i
: 0.2
1.3 0.14
0

0 50 100 0 50 100 0 50 100

O 1 oy,

Fonte: Elaborado pelo autor (2026).

A Figura 18 demonstra trés comportamentos esperados em treinamentos bem
conduzidos. Em primeiro lugar, as trés fungcdes de perda no conjunto de treinamento
decaem de forma monotdénica ao longo das épocas, com inflexdo suave apods cerca
de 30 épocas e estabilizacdo em valores préximos ao minimo a partir da época 80.
Em segundo lugar, as fungdes de perda no conjunto de validagdo acompanham o
mesmo padrao até aproximadamente a época 90, ponto em que se observa leve
estabilizacdo sem aumento sustentado, o que indica auséncia de sobreajuste
catastrofico ao longo do treinamento. Em terceiro lugar, as quatro métricas de
deteccgao crescem de forma rapida nas primeiras 30 épocas e seguem em ascensao
moderada, com o pico de mAP@0.5 ocorrendo na época 107, conforme registrado no
Quadro 17. O mecanismo de early stopping interrompeu o treinamento na época 137,
preservando os pesos da época 107 como melhor checkpoint do modelo, em
conformidade com a paciéncia de 30 épocas configurada no Quadro 7.

O paradoxo do desempenho dos modelos YOLOv8 merece analise especifica.
Em condicbes tipicas de aprendizado de maquina supervisionado, espera-se que
modelos com maior numero de parametros, e, portanto, maior capacidade
representacional, apresentem desempenho superior em conjuntos de treinamento
adequadamente dimensionados. No experimento aqui reportado, contudo, o
YOLOv8s, com 11,14 milhdes de parametros, foi superado pelo YOLOv8n, que dispde
de apenas 3,01 milhdes. A explicagcdo mais plausivel para esse comportamento é o

sobreajuste do modelo maior frente ao corpus relativamente reduzido de 1.394
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imagens de treinamento. Modelos com elevada capacidade representacional, quando
expostos a conjuntos de dados de escala moderada, tendem a memorizar
peculiaridades das amostras de treinamento em detrimento do aprendizado de
padrdées generalizaveis, fendmeno consistentemente reportado na literatura de
aprendizado profundo aplicado a dominios especificos (Adorno et al., 2023). A
regularizacao implicita oferecida pelo YOLOv8n, decorrente de sua arquitetura mais
enxuta, mostrou-se mais adequada ao tamanho efetivo do corpus desta pesquisa, e
esse achado constitui evidéncia empirica direta da recomendagéo de Adorno et al.
(2023) quanto a priorizagao da variabilidade sobre o volume bruto de dados, premissa
adotada na Secado 3.3 e agora confirmada no plano dos resultados. A Figura 19
evidencia empiricamente esse comportamento ao confrontar, lado a lado, a evolucao
das perdas de treinamento e de validacdo das duas variantes: em ambas a perda de
treinamento prossegue em queda, ao passo que a de validagao se estabiliza, mas no
YOLOVvS8s a perda de validagao atinge seu valor minimo mais cedo (por volta da época
66, contra a época 77 no YOLOv8n) e mantém, ao final do treinamento, uma distancia
maior em relagao a perda de treinamento, indicio de sobreajuste mais acentuado na

variante de maior capacidade representacional.

Figura 19 - Curvas de perda de treinamento e validagao dos modelos YOLOv8n e
YOLOvS8s.
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Fonte: Elaborado pelo autor (2026).
Quanto ao tempo computacional, o YOLOv8n consumiu aproximadamente 7

horas para concluir o treinamento, valor inferior ao registrado nos demais modelos.
Os modelos YOLOvb5n e YOLOv5s demandaram cerca de 11 horas cada, apesar das
diferengas significativas de capacidade entre as variantes, enquanto o YOLOvS8s

consumiu aproximadamente 12 horas. O tempo total acumulado dos quatro
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treinamentos aproxima-se de 41 horas de processamento continuo em CPU,
distribuidas em sessdes noturnas ao longo de cinco dias consecutivos, conforme
documentado na Sec¢édo 3.6.1. Essa magnitude reforga a justificativa metodologica
para a opgao pelas variantes nano e small das duas arquiteturas, em detrimento das
versdes medium, large e xlarge: além das consideragdes de viabilidade no embarcado
expostas na Secao 3.6, a varredura completa das variantes maiores em CPU teria
sido inviavel dentro do escopo temporal da pesquisa.

A combinacido dos critérios métricos e operacionais conduz a sele¢cao do
YOLOv8n como modelo de producédo do sistema assistivo. Esse modelo apresenta
simultaneamente o melhor mAP@0.5 agregado (0,711), o melhor mAP@0.5:0.95
(0,539) e a melhor precisado (0,697) entre os quatro modelos avaliados, associando
esse desempenho a tempo de treinamento substancialmente inferior e arquitetura
mais compacta, atributos cuja relevancia é explorada nas Sec¢des 4.4 € 4.5 quando da
analise do desempenho na plataforma embarcada. Cabe ressaltar, contudo, que o
atendimento agregado ao critério de mAP@0.5 = 0,85 estabelecido na hipotese
operacional (Seg¢ao 3.1) nao foi obtido por nenhum dos quatro modelos avaliados. O
melhor desempenho registrado, do YOLOvS8n, situa-se a 0,139 pontos absolutos
abaixo do limiar formal. Essa constatacdo n&o invalida a viabilidade do sistema, mas
exige a analise por classe apresentada na Secao 4.3, que distingue tipologias com
desempenho satisfatorio de classes sub-representadas que demandam expansao do
corpus, e a discussao critica retomada na Sec¢ao 4.6, em que o atingimento parcial do
critério € confrontado com as condi¢des reais de implementacdo e com os caminhos

de superacao previstos na arquitetura do sistema.

4.3 ANALISE DO DESEMPENHO POR CLASSE

A andlise agregada apresentada na Segao 4.2 estabeleceu o YOLOv8n como
modelo de melhor desempenho global e identificou que nenhum dos quatro modelos
avaliados atingiu, em valor agregado, o limiar de mAP@0.5 = 0,85 estabelecido na
hipétese operacional. Essa analise, contudo, € insuficiente para uma avaliagao
completa da viabilidade do sistema. Conforme antecipado nas Segbes 3.5.2, 3.6.2 e
3.10, o desbalanceamento entre as onze classes do corpus, documentado em detalhe
na Secao 4.1, exige a desagregagao do desempenho por tipologia, sob pena de o

valor agregado mascarar diferengas substantivas entre classes com desempenho
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efetivamente satisfatorio e classes sub-representadas que demandam expansao do
corpus em iteragdes futuras.

A analise do desempenho por classe organiza-se em trés etapas. A primeira
consiste no detalhamento das métricas de detecgdo mAP@0.5 por tipologia para os
trés modelos com dados completos disponiveis (YOLOv5n, YOLOvSs e YOLOv8n),
confrontando os valores obtidos com o limiar formal de 0,85. A segunda apresenta a
matriz de confusdo do modelo selecionado (YOLOv8n) e identifica os padrbes
recorrentes de confusdo entre tipologias morfologicamente similares. A terceira
discute a divergéncia observada entre 0 mAP@0.5 e a diagonal da matriz de confuséo
para classes especificas, divergéncia que decorre de aspectos metodologicos
inerentes as duas métricas e que tem implicacdes relevantes para a interpretacdo dos
resultados. O modelo YOLOvS8s nao consta na analise tabular desta secdo em razéo
da indisponibilidade dos artefatos visuais por classe correspondentes; como seu
desempenho agregado ja se mostrou inferior ao do YOLOv8n na Secéo 4.2, sua
exclusado do detalhamento por tipologia ndo compromete os objetivos do trabalho.

O Quadro 18 apresenta o mAP@0.5 individual de cada uma das onze tipologias
para os trés modelos, organizado em ordem decrescente do desempenho do
YOLOvV8n e estratificado em trés faixas de desempenho. Incluiu-se, além disso, o
numero de instancias de cada tipologia no conjunto de treinamento, de modo a permitir

a correlagao direta entre o volume amostral e o desempenho alcangado.
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Quadro 18 - Desempenho mAP@0.5 por tipologia nos trés modelos com dados

completos
Tipologia Instancias YOLOVSn YOLOVSs YOLOvS8n Faixa
(treino)

Anfibia/Praia 75 0,935 0,973 0,995 A
Manual Dobravel 774 0,956 0,961 0,960 A
Banho/Higiénica 68 0,872 0,947 0,929 A
Standing 72 0,847 0,840 0,875 A
Bariatrica 25 0,594 0,748 0,826 B
Esportiva 338 0,736 0,712 0,746 B
Pediatrica 62 0,487 0,636 0,715 B
Motorizada 80 0,521 0,573 0,584 B
Hospitalar/Transporte 10 0,503 0,090 0,523 B
Postural 41 0,099 0,353 0,369 C
Manual Ativa 60 0,145 0,214 0,304 C
mAP@0.5 agregado 1.605 0,609 0,641 0,711 -

Faixa: Faixa A: mMAP@0.5 = 0,85, atendimento integral ao limiar formal. Faixa B: 0,50 < mAP@0.5 <
0,85, desempenho intermediario. Faixa C: mAP@0.5 < 0,50, desempenho insuficiente. Valores em
negrito indicam o melhor desempenho da tipologia entre os trés modelos avaliados.

Fonte: Elaborado pelo autor (2026).

A leitura estratificada do Quadro 18 permite identificar trés grupos de tipologias
com comportamentos distintos no modelo selecionado.

Na Faixa A, quatro tipologias atingem o limiar formal de mAP@0.5 = 0,85:
Anfibia/Praia (0,995), Manual Dobravel (0,960), Banho/Higiénica (0,929) e Standing
(0,875). A Anfibia/Praia, em particular, alcanga desempenho préximo da perfeigcao
numérica, fato cuja interpretagcdo requer cautela. A classe €& caracterizada por
elementos visuais distintivos, tais como rodas flutuantes de grande didmetro e
contextos arenosos ou aquaticos, que favorecem a discriminacao automatica, mas
dispbe de apenas 75 instancias no conjunto de treinamento. O desempenho elevado
€, portanto, consequéncia simultanea da especificidade visual da classe e do potencial
sobreajuste do modelo a peculiaridades do conjunto de imagens disponiveis, hipétese
que demanda validagao posterior em cenarios reais nao cobertos pelo corpus atual.
As trés demais tipologias da Faixa A apresentam desempenho coerente com a
quantidade e a qualidade dos dados disponiveis: a Manual Dobravel é a classe com
maior numero de instancias do corpus (774 no treinamento, 1.081 no corpus total,
conforme a Secado 4.1); a Banho/Higiénica e a Standing, embora dispostas em
volumes mais modestos (68 e 72 instancias no treinamento, respectivamente),

apresentam caracteristicas morfolégicas singulares (estrutura tubular com assento
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sanitario e mecanismo de elevagao vertical, respectivamente) que faciltam a
discriminagao automatica mesmo com volume amostral limitado.

Cabe destacar que a tipologia Bariatrica, embora classificada na Faixa B desta
analise, obteve mAP@0.5 de 0,826 no YOLOv8n, valor a apenas 0,024 pontos
absolutos abaixo do limiar formal. Esse caso fronteirico, com desempenho préximo de
atender ao critério, sugere potencial de superag¢ao do limiar em iteragdes futuras do
treinamento, especialmente quando o ciclo de coleta iterativa do Aplicativo 3 (Segéo
3.8.4) ampliar o volume amostral atual de 25 instancias.

Na Faixa B, situam-se cinco tipologias com mAP@0.5 entre 0,50 e 0,85 no
YOLOv8n: Bariatrica (0,826), Esportiva (0,746), Pediatrica (0,715), Motorizada (0,584)
e Hospitalar/Transporte (0,523). Esse grupo apresenta desempenho satisfatorio para
uma operacgao inicial do sistema, ainda que aquém do limiar formal, e configura o
conjunto prioritario de classes a serem aprimoradas pelo ciclo de coleta iterativa.
Merece destaque a Hospitalar/Transporte: com apenas 14 imagens no corpus total e
10 instancias no conjunto de treinamento, conforme a Se¢do 4.1, essa classe
alcangou mAP@0.5 de 0,523 no YOLOv8n, recuperando-se da queda catastréfica
observada no YOLOv5s (0,090). Esse comportamento confirma a hipétese de maior
robustez da arquitetura anchor-free do YOLOvS8 frente a classes severamente sub-
representadas, em contraste com a sensibilidade ao sobreajuste do YOLOvb5s em
condi¢cdes de baixissimo volume amostral.

Na Faixa C, situam-se duas tipologias com mAP@O0.5 abaixo de 0,50 no
YOLOv8n: Postural (0,369) e Manual Ativa (0,304). Esses dois casos representam os
limites efetivos do sistema em sua versdo atual. A Postural, com 41 instancias no
treinamento, apresenta dificuldade adicional em razdo da similaridade morfolégica
com a Motorizada (ambas tendem a exibir encostos altos e estruturas de suporte) e
com a Standing (também com mecanismos de elevagao ou inclinagdo). A Manual
Ativa, com 60 instancias, sofre com a confuséo recorrente de o modelo classifica-la
como fundo de cena (background), falha discutida em detalhe na analise da matriz de
confusao a seguir.

A anadlise pormenorizada dos padrdes de confusédo entre tipologias requer o

exame da matriz de confusdo do modelo selecionado, apresentada na Figura 20.
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Figura 20 - Matriz de confusdo normalizada do modelo YOLOv8n no conjunto de
validagao.

Confusion Matrix Normalized

1.0
Manual Dobravel 0.07 0.03 0.17 0.06 ﬂ 0.01 0.11 0.24

Manual Ativa- 002 033 0.07 0.12 0.02 0.13

Motorizada - 0.01 VRN 0.25 0.06 0.14 0.05 08

Postural - 003 025 012 0.05

Pediatrica - 0.03 0.08 M 0.01 0.10
- 0.6

Bariatrica - 0.08 0.06 043 0.05
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Esportiva - 013 0.03 0.68 0.25
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Hospitalar Transporte -
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Fonte: Elaborado pelo autor (2026).

A leitura da Figura 20 permite identificar trés padrées recorrentes de confuséo.
O primeiro padrao é a tendéncia de o modelo classificar instancias de classes raras
como background, indicando auséncia de deteccdo. Esse comportamento atinge a
Manual Ativa (40% das instancias verdadeiras classificadas como background), a
Postural (33%), a Motorizada (31%) e a Esportiva (22%). Em todos os casos, a classe
foi efetivamente representada nas imagens de validagdo, mas o modelo deixou de
produzir detecgdes com confianca suficiente para retencédo pelo limiar interno da
matriz. Esse achado é consistente com a hipétese da escala insuficiente de dados nas
classes menos numerosas e sustenta diretamente a estratégia de coleta iterativa
adotada no Aplicativo 3.

O segundo padrao é a confusao sistematica da Manual Ativa com a Esportiva
(33% das Manual Ativa verdadeiras classificadas pelo modelo como Esportiva),
confusdo que pode ser explicada pela proximidade morfolégica entre as duas
tipologias: ambas apresentam quadro rigido, rodas com camber negativo e auséncia
frequente de apoios de braco. A discriminagcao entre as duas classes depende de
elementos sutis, como a geometria especifica do quadro, a presenca de protecoes
laterais e o contexto de uso, que demandam volume amostral expressivo para serem

aprendidos, condicdo nao plenamente atendida pelo corpus atual.
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O terceiro padrao € a confusao entre Motorizada e Postural (33% das Postural
verdadeiras classificadas como Motorizada). Essa confusdo decorre da sobreposi¢cao
visual das duas categorias em determinados angulos de captura: cadeiras posturais
com mecanismo de inclinagdo e cadeiras motorizadas com encosto reclinavel
compartilham a presenca de encosto elevado e estrutura robusta. Mais uma vez, a
discriminagao fina entre as classes depende de detalhes especificos, como joystick
de comando, baterias laterais visiveis e mecanismos de inclinagdo aparentes, cuja
captagao adequada requer corpus mais extenso.

A Figura 21 complementa a analise apresentando as curvas de Precisao x
Revocacgao por classe para o modelo YOLOv8n, instrumento que permite visualizar a
area sob a curva (mMAP@0.5) em cada tipologia ao longo de toda a faixa de limiares

de confianga.

Figura 21 - Curva de Precisdo x Revocacgao por classe para o modelo YOLOv8n.

Precision-Recall Curve

l —— Manual Dobravel 0.960
l*ﬂ‘i—\ Manual Ativa 0.304
*‘ —— Motorizada 0.584
—— Postural 0.369
—— Pediatrica 0.715
—— Bariatrica 0.826
Esportiva 0.746
—— Banho Higienica 0.929
Hospitalar Transporte 0.523
Standing 0.875
—— Anfibia 0.995
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Fonte: Elaborado pelo autor (2026).

A analise das curvas de Precisdo x Revocagao confirma os achados extraidos
do Quadro 18 e da matriz de confusao, e introduz um esclarecimento metodolégico
relevante para a leitura conjunta das duas representagdes. Observa-se na Figura 21
que a area sob a curva da Bariatrica, correspondente a mAP@0.5 = 0,826, supera a
indicagao da diagonal da matriz de confusédo para essa mesma classe (0,43 na Figura
20), divergéncia que demanda explicagdo. A explicagao reside na natureza distinta

das duas métricas. O mAP@0.5 é calculado como integral da area sob a curva de
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Precisdo x Revocagao ao longo de todos os limiares de confianga, sintetizando o
desempenho do modelo em uma faixa continua de operagéao. A matriz de confusao,
por sua vez, € gerada para um unico limiar de confianga fixo (geralmente 0,25 nas
implementagdes Ultralytics) e captura apenas o desempenho naquele ponto
especifico. Para classes com volume amostral muito reduzido na validagao, como a
Bariatrica e a Hospitalar/Transporte (esta ultima com poucas instancias na validacgao,
da ordem de duas a trés, em decorréncia da divisao estratificada de uma classe que
conta com apenas 14 imagens no corpus total, conforme a Secéo 4.1), pequenas
variagdes no limiar de confianga produzem grandes oscilagdes na diagonal da matriz,
ao passo que o mAP@0.5 oferece uma medida mais estavel e abrangente do
desempenho efetivo. Essa propriedade reforca a opcao, anunciada na Sec¢ao 3.6.2,
pelo mAP@0.5 como métrica primaria de avaliacdo da hipdtese operacional, com a
matriz de confusdo atuando como instrumento qualitativo para identificacdo de
padroes de confusdo entre tipologias morfologicamente similares.

A analise apresentada nesta secao sustenta trés conclusdes parciais que serao
retomadas na Secdo 4.6. Em primeiro lugar, o atingimento parcial do limiar de
mAP@0.5 = 0,85, com quatro tipologias acima do limiar e uma quinta tipologia
(Bariatrica, com 0,826) em situagao fronteirica, demonstra a viabilidade efetiva do
sistema para um subconjunto significativo das classes consolidadas no Quadro 5. Em
segundo lugar, as classes que ainda ndo atendem ao limiar formam um conjunto
prioritario € bem identificado para a expansao iterativa do corpus por meio do
Aplicativo 3, com foco preferencial na Manual Ativa, na Postural e na
Hospitalar/Transporte, todas com volumes amostrais reduzidos no conjunto atual. Em
terceiro lugar, os padrbes de confusao identificados na matriz de confuséo indicam
que o aprimoramento futuro do sistema demanda n&do apenas aumento quantitativo
de exemplos, mas também enriquecimento qualitativo, com cuidadoso esforco de
anotacdo que evidencie os elementos morfoldgicos discriminantes entre tipologias
visualmente proximas. Esses trés achados constituem a base empirica da estratégia
de aprimoramento continuo discutida no Capitulo 5.

A analise aqui conduzida valida a opcdo pelo YOLOv8n como modelo de
producao do sistema assistivo. A proxima se¢ao avalia o desempenho desse modelo
apdés a conversdo para a plataforma embarcada Raspberry Pi 5, retomando os

resultados do benchmark documentado na Seg¢ao 3.7.3 e analisando as implicagdes
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da degradacao de mAP@0.5 observada na transicdo do formato PyTorch para o
formato NCNN FP16.

4.4 DESEMPENHO DO MODELO NO DISPOSITIVO EMBARCADO

A avaliagdo do desempenho do modelo selecionado na plataforma embarcada
constitui a etapa que articula a dimensao da acuracia, examinada nas Secdes 4.2 e
4.3, com a dimensao da eficiéncia computacional anunciada como segundo eixo de
analise na Secao 3.10. Os resultados quantitativos do benchmark de inferéncia no
Raspberry Pi 5, conduzido conforme o protocolo descrito na Segéo 3.7.3 e sintetizado
nos Quadros 11 a 14 daquela segdo, sdo retomados aqui sob a perspectiva da
interpretacdo dos achados a luz da hip6tese operacional estabelecida na Seg¢ao 3.1,
segundo a qual o sistema deveria atingir simultaneamente mAP@0.5 = 0,85 e FPS =
15 no dispositivo embarcado.

A analise dos resultados embarcados organiza-se em quatro aspectos: a
degradacao da precisao decorrente da conversao do modelo para o formato otimizado
para a arquitetura ARM, o atendimento ao limiar minimo de FPS em condigdes
sintéticas e em cenario real de operagao, a estabilidade térmica e elétrica em regime
sustentado e a configuragao final adotada para o sistema assistivo de produgéo.

Degradagao da precisdao na conversao para a arquitetura ARM

A transposicdo do modelo YOLOv8n do formato PyTorch para os formatos
otimizados para a arquitetura ARM implica redugdes controladas na precisao
numérica da representagdo interna dos pesos da rede, com magnitudes distintas
conforme o caminho de exportacdo adotado. O modelo YOLOv8n PyTorch original
alcangou mAP@0.5 de 0,711 no conjunto de validacéo, conforme reportado na Secao
4.2. No formato TFLite FP32, intermediario do pipeline de exportacdo, o modelo
apresentou mAP@0.5 de 0,670, com queda absoluta de 0,041 pontos ou 5,8% em
variagao relativa. A variante TFLite INT8 manteve esse mesmo valor (0,670), com
perda inferior a 0,2% em relagdo a TFLite FP32, comportamento atribuido ao pipeline
mais robusto de quantizacado da biblioteca Ultralytics, conforme discutido na Secgao
3.7.3. A variante NCNN FP16, formato adotado para a operagédo de produgao,
registrou mAP@0.5 estimado em 0,708, valor mais proximo ao do PyTorch original e

levemente superior ao das variantes TFLite. Esse comportamento é atribuivel a
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melhor preservacao da estabilidade numérica das operagdes vetoriais NEON FP16
nativas do processador Cortex-A76, conforme detalhado na Secgéao 3.7.2.

A magnitude da degradac&o observada na variante NCNN FP16, da ordem de
0,003 pontos absolutos em relagdo ao PyTorch, € compativel com o que se reporta
na literatura para conversées similares e ndo compromete a viabilidade do sistema. O
modelo embarcado preserva a capacidade de identificar com confiabilidade as quatro
tipologias da Faixa A da Segao 4.3 (Anfibia/Praia, Manual Dobravel, Banho/Higiénica
e Standing), com mAP@0.5 acima do limiar formal de 0,85 nessas classes — com
ampla folga em Anfibia/Praia, Manual Dobravel e Banho/Higiénica e em margem
estreita na Standing (0,875), e mantém o desempenho nas tipologias da Faixa B em
niveis equivalentes aos do modelo original. A degradagdo observada constitui,
portanto, um custo aceitavel da portabilidade para a arquitetura embarcada e nao
modifica a estratificagdo por classes apresentada na se¢ao anterior.

Atendimento ao limiar de 15 FPS

O critério operacional de FPS = 15 estabelecido na hipotese operacional é
alcancado em condicdes de benchmark sintético, conforme detalhado no Quadro 12
da Secédo 3.7.3. O modelo YOLOv8n no formato NCNN FP16, executado a 2,8 GHz
com a configuracdo de paralelismo limitada a duas threads descrita na Segéo 3.7.3,
atingiu 15,1 FPS sintéticos com laténcia média de 66,1 ms por inferéncia. Esse
resultado representa ganho de 2,5 vezes em relagédo a linha de base inicial (TFLite
INT8 a 2,4 GHz, com 6,1 FPS), ganho decorrente da combinacao de duas otimizagbes
incrementais: a substituicdo do runtime TFLite INT8 pelo runtime NCNN FP16,
responsavel pelo aumento dominante de 2,2 vezes; e 0 overclock controlado da CPU
de 2,4 para 2,8 GHz, responsavel pelo incremento adicional aproximado de 14%.

Em cenario real de operagao, com captura ativa pela webcam Logitech 720p e
renderizagao das bounding boxes sobre o display IPS touchscreen de sete polegadas,
o sistema atinge 13,3 FPS sustentados, conforme registrado no Quadro 13 da Segéo
3.7.3. Esse valor situa-se 1,7 FPS abaixo do limiar formal, déficit cuja interpretacao
demanda discussao especifica. A queda de FPS entre o cenario sintético e o cenario
real decorre da soma de dois custos adicionais que n&o estdo presentes no
benchmark puramente computacional: o tempo de aquisicdo de quadros pela
webcam, parcialmente mitigado pela arquitetura threaded do Aplicativo 1 descrita na
Secao 3.8.2, e o custo de composicao grafica das bounding boxes sobre cada quadro

processado. Sem renderizagdo em display, com captura threaded mas sem
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composic¢ao visual, o sistema atinge 14,4 FPS, valor a apenas 0,6 FPS do limiar
formal.

A interpretacdo metodoldgica adequada do ndo atendimento integral do critério
em cenario real exige duas considerag¢des. A primeira € que o critério foi definido a
priori sem distingdo explicita entre operagdo puramente computacional e operagao
com interface visual ativa. O atingimento do critério em condig¢ao sintética demonstra
que a capacidade computacional do sistema € compativel com o limiar formal
estabelecido; a queda observada em condicéo real € fungcdo de custos adicionais
externos a inferéncia propriamente dita, e ndo da capacidade do modelo ou da
plataforma. A segunda consideragéo € que o tempo de resposta de aproximadamente
75 ms por quadro em cenario real € amplamente compativel com a velocidade tipica
de deslocamento de usuarios de cadeira de rodas em uso cotidiano, mensurada por
Pinnock Branford et al. (2025) em 0,43 + 0,16 m/s a partir do registro inercial de
jornadas diarias completas de usuarios com lesdo medular. Sob essa cinematica,
cada quadro processado corresponde a um deslocamento de apenas cerca de 3,2 cm
do usuario (0,43 m/s x 0,075 s por quadro), de modo que cada metro percorrido é
amostrado por aproximadamente 31 inferéncias consecutivas, redundancia
amplamente suficiente para o acionamento confiavel de dispositivos de acessibilidade
do ambiente construido, conforme a finalidade de aplicagdo descrita no Capitulo 1.

Estabilidade térmica em regime sustentado

O teste de estabilidade térmica de 60 minutos, documentado no Quadro 14 da
Sec¢ao 3.7.3, demonstrou que a configuracdo selecionada é capaz de manter
operagao ininterrupta sem degradacao significativa de desempenho. Foram realizadas
53.133 inferéncias consecutivas em uma hora de operagao continua, com temperatura
média da CPU estabilizada entre 80 e 82 °C e clock sustentado em 2.800 MHz durante
a totalidade do teste. A unica ocorréncia de reducgao breve do clock, registrada com a
flag 0x80008 do utilitario vegencmd no minuto 37,5 do teste, recuperou-se
imediatamente sem impacto sobre o FPS médio sustentado, que permaneceu na faixa
de 14,7 a 14,9 ao longo de toda a hora. A estabilidade observada permite extrapolar,
sob hipdtese de equilibrio termodindmico em regime permanente, que o sistema
preserva o mesmo nivel de desempenho em operagao ininterrupta de longa duracgao,
requisito coerente com o cenario de uso em estabelecimentos institucionais com
funcionamento continuado. A integridade térmica registrada constitui evidéncia

empirica direta da adequagao do cooler ativo incluso no kit comercial RoboCore a



131

carga de inferéncia aplicada pelo sistema assistivo na configuragdo operacional
adotada.

Configuragao operacional final

A analise conduzida nesta seg¢é&o valida a configuragcao operacional descrita ao
final da Secéo 3.7.3 como configuracao efetiva de producédo do sistema embarcado,
sintetizada como segue: o modelo YOLOv8n exportado para o formato NCNN com
pesos em meia precisdo (FP16) e resolugcdo de entrada de 640 x 640 pixels; o
processador Raspberry Pi 5 operando a 2,8 GHz com cooler ativo permanentemente
ligado e governor da CPU configurado em modo performance; a captura de video
conduzida por meio de thread paralelo dedicado, dissociada do thread de inferéncia;
e 0s pools de paralelismo nativo do OpenMP, do MKL e do OpenBLAS restringidos a
duas threads simultaneas, mitigando a conteng¢ao observada com o compositor grafico
do X server. Essa configuragao entrega FPS sustentado entre 13,3, em cenario com
display ativo, e 14,4, em cenario sem display; mAP@0.5 estimado em 0,708,
equivalente ao do modelo PyTorch original; e operagao termicamente estavel em
regime ininterrupto. O sistema, no estado em que é entregue por esta pesquisa,
atende aos requisitos funcionais para a operagao cotidiana em ambientes
institucionais reais, especialmente para o subconjunto de tipologias da Faixa A
identificadas na Secao 4.3, e oferece base operacional sélida para a expansao
progressiva da capacidade do sistema por meio do ciclo iterativo do Aplicativo 3.

A préxima segao apresenta os resultados da operagao sustentada do sistema
em condi¢des proximas das reais, integrando o desempenho da plataforma
embarcada aqui discutido com a viabilidade operacional em campo descrita na Secao
3.9, e antecipa a discussao critica conduzida na Sec¢ao 4.6 sobre o atingimento parcial

dos critérios da hipétese operacional.

4.5 OPERAGCAO SUSTENTADA EM CAMPO

A analise consolidada na Secgao 4.4 caracterizou o desempenho do sistema
embarcado em janelas curtas de operacao, suficientes para verificar o atendimento
dos critérios de precisao, laténcia e estabilidade térmica de curto prazo. A operacgao
efetiva do sistema assistivo em ambientes reais do ambiente construido, contudo, ndo
se esgota nesses testes pontuais e demanda evidéncia adicional de funcionamento

continuo em condigdes proximas das encontradas em campo, sob alimentagao portatil
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e em ciclos de uso compativeis com sessdes institucionais tipicas. Esta segao integra
os resultados da estabilidade térmica em regime sustentado, anunciada de forma
sintética na Sec¢ao 4.4 e detalhada no Quadro 14 da Secédo 3.7.3, com os resultados
da operacdo em modo bateria por meio do médulo UPS Geekworm X1202
caracterizado na Secgao 3.9, configurando o que se entende, no escopo deste trabalho,
como operagao sustentada do sistema em condigdo de campo.

O teste de estabilidade térmica conduzido por 60 minutos de inferéncia
ininterrupta, com a configuracéo final selecionada (YOLOv8n no formato NCNN FP16,
resolucdo 640 x 640, processador a 2,8 GHz, captura paralela em thread dedicado,
sem renderizagdo em display), totalizou 53.133 inferéncias consecutivas. A
temperatura do processador atingiu equilibrio térmico nos primeiros 15 a 20 minutos
de operacao, estabilizando-se em uma faixa entre 80 e 82 °C, com pico isolado de
82,3 °C, valores integralmente contidos na faixa segura admitida pelo fabricante
(Raspberry Pi Foundation, 2025), cujo limiar de throttling térmico esta fixado em 85
°C. A frequéncia operacional manteve-se em 2.800 MHz durante praticamente toda a
janela de teste, com uma unica ocorréncia pontual de reducéo breve para 2.766 MHz
no minuto 37,5, registrada pela ativagdo transiente da flag 0x80008 do utilitario
vcgencmd, sem impacto perceptivel no FPS sustentado e com recuperagao
automatica imediata. A flag 0x80000, que indica ter havido toque no limiar térmico em
algum instante da operagao, foi registrada de forma esperada, mas nédo houve
qualquer reducao sustentada de desempenho. A estabilizacdo da temperatura em
regime permanente, alcangcada em aproximadamente um tergco do tempo total do
teste, autoriza a inferéncia metodoldgica de que o comportamento térmico observado
€ representativo do estado estacionario de longo prazo, condi¢ao necessaria para a
operagao continua do sistema em ambientes institucionais.

A operagao em modo bateria, conduzida com o médulo UPS Geekworm X1202
equipado com quatro células 18650 Samsung 30Q totalmente carregadas, confirmou
a viabilidade da configuragao para uso em campo nos termos anunciados na Secgao
3.9. Sob carga de inferéncia continua com o Aplicativo 1 ativo e display ligado, o
sistema manteve a frequéncia sustentada de 2.800 MHz e o FPS efetivo entre 13 e
15, faixa equivalente a reportada na Secdo 4.4 com alimentacao direta pela fonte
oficial USB-C de 27 W. N&o foi registrada qualquer ativacao da flag 0x50000, indicador
de subtensédo na fonte de alimentacdo, demonstrando que o modulo entrega de forma

estavel a corrente sustentada exigida pela demanda real do dispositivo. A autonomia
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mensurada situou-se entre 4 e 5 horas de operacao ininterrupta, intervalo compativel
com a duragao tipica de sessdes de coleta de dados em escolas, centros de
reabilitacdo e terminais de transporte publico, ambientes institucionais identificados
como cenarios prioritarios de uso. A Figura 22 documenta o sistema em condigdo de
operagao de campo, com o conjunto integrado de Raspberry Pi 5, modulo UPS
Geekworm X1202, display IPS touchscreen de sete polegadas e webcam Logitech

720p, em configuragao equivalente a utilizada nas medigdes aqui reportadas.

Figura 22 - Sistema assistivo em operagao de campo

Fonte: Acervo pessoal autor (2026).

A integracao entre as duas dimensdes aqui reportadas, estabilidade térmica em
regime sustentado e autonomia operacional em modo bateria, autoriza a
caracterizagcao do sistema, no estado consolidado por esta pesquisa, como uma
plataforma de deteccdo embarcada efetivamente operacional em campo. A
combinagao de FPS sustentado entre 13 e 15 com laténcia por quadro proxima a 75
ms permanece amplamente compativel com a velocidade de deslocamento de
usuarios de cadeira de rodas em uso cotidiano, mensurada por Pinnock Branford et
al. (2025) em 0,43 = 0,16 m/s, garantindo que cada metro percorrido pelo usuario
continue sendo amostrado por dezenas de inferéncias consecutivas mesmo quando
o sistema opera com alimentagao portatil. A auséncia de degradagao de desempenho

na transi¢cado entre alimentagéo fixa e modo bateria, somada a transicdo automatica
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entre fontes garantida pelo médulo UPS conforme protocolo de conexao descrito na
Secao 3.9, confere ao conjunto a confiabilidade necessaria para a operagao dos trés
aplicativos descritos na Secao 3.8 em sessdes institucionais sem dependéncia
permanente da rede elétrica.

Os resultados da operagao sustentada em campo aqui apresentados encerram
a parte estritamente experimental do Capitulo 4, na qual cada uma das dimensdes
metodoldgicas anunciadas na triangulacdo de Marconi e Lakatos (2017) recebeu
evidéncia empirica especifica: a dimensao quantitativa nas Se¢des 4.2 € 4.3, por meio
das métricas comparativas de treinamento e de desempenho por classe; a dimensao
da implementagdo embarcada na Secéo 4.4, por meio dos resultados de precisao pos-
conversdo, de FPS em cenario sintético e real e de estabilidade térmica de curto
prazo; e a dimensao da operacgao efetiva em condicdo de campo nesta segao, por
meio da estabilidade em regime sustentado e da autonomia em modo bateria. A Secao
4.6 retoma essas evidéncias para conduzir a discussao critica do atingimento parcial
dos critérios estabelecidos na hipétese operacional, articulando o que foi efetivamente
alcancado pelo sistema com aquilo que permanece em aberto como limitagcao

reconhecida da pesquisa.

4.6 ,DISCUSSAO CRITICA: ATINGIMENTO PARCIAL DOS CRITERIOS DA
HIPOTESE OPERACIONAL

A hipotese operacional formulada na Secédo 3.1 estabeleceu dois critérios
quantitativos para a validacdo do sistema assistivo proposto — precisdo média
(mAP@0.5) igual ou superior a 0,85 e taxa de inferéncia (FPS) igual ou superior a 15
quadros por segundo no Raspberry Pi —, além da premissa transversal de operagao
efetiva sob restricdes de baixo custo e preservacao da privacidade do usuario. Os
resultados apresentados nas Segdes 4.2 a 4.5 indicam que essa hipétese foi atingida
de forma parcial, com diferengas importantes entre esses trés aspectos que merecem
discussao explicita antes do encerramento do capitulo.

O critério de precisdo é o que se afasta mais visivelmente do limiar formal
estabelecido. O modelo selecionado, YOLOv8n no formato PyTorch original, alcangou
mAP@0.5 agregado de 0,711, valor 0,139 ponto absoluto abaixo do limiar de 0,85. A
analise por classe conduzida na Segao 4.3, contudo, qualifica esse resultado de modo

decisivo. Quatro das onze tipologias (Anfibia/Praia, Manual Dobravel, Banho/Higiénica
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e Standing) ultrapassaram individualmente o limiar de 0,85, e uma quinta (Bariatrica)
aproximou-se em 0,826, enquanto o desempenho agregado é puxado para baixo por
classes especificas afetadas pelo desbalanceamento documentado na Sec¢ao 3.5.2.
Em termos metodoldgicos, isso significa que o sistema é capaz de operar com
confianga no limiar formal para a parcela do espaco tipolégico em que dispde de
representatividade amostral suficiente, e que o nao atingimento agregado é fungao
primaria da composi¢cao do corpus, ndao de limitagdo intrinseca da arquitetura. A
interpretacédo criteriosa deve, portanto, distinguir entre o atingimento por classe
(parcial, mas substantivo) e o atingimento agregado (n&o alcangado), evitando a
leitura redutora de que o sistema teria simplesmente falhado no requisito.

O critério de FPS apresenta dindmica distinta. O atingimento ocorre
integralmente em condigao de benchmark sintético (15,1 FPS) e fica marginalmente
abaixo do limiar em cenario real com captura ativa pela webcam e renderizagdo em
display (13,3 FPS), conforme detalhado na Secdo 4.4. A discussao metodologica
conduzida no paragrafo final daquela se¢ao, ancorada na velocidade de deslocamento
de usuarios de cadeira de rodas mensurada por Pinnock Branford et al. (2025) em
0,43 + 0,16 m/s, demonstra que a diferenca de 1,7 FPS em relagdo ao limiar formal
nao compromete a operacao do sistema em sua finalidade pratica. A escolha de
manter o limiar formal de 15 FPS na hipdtese operacional original, sem distingdo a
priori entre operagao puramente computacional e operagao com interface visual ativa,
€ assumida nesta dissertacdo como uma limitacdo do critério, ndo do sistema,
registrada de forma explicita para informar a calibragdo de critérios em pesquisas
futuras desta linha.

O terceiro critério, relativo a operagao efetiva sob restricdes de baixo custo e
preservagao da privacidade, foi integralmente atingido. O custo total do sistema
permaneceu dentro da faixa anunciada como meta de baixo custo nas seg¢des iniciais
do trabalho, com hardware acessivel por canais de varejo convencionais. O
processamento ocorre integralmente no dispositivo embarcado, sem transmissao de
dados a servidores externos, e a detecgao opera sobre o equipamento assistivo (a
cadeira de rodas) em vez de sobre o usuario, em conformidade com o principio ético
da volatilidade de dados articulado no Capitulo 1 e operacionalizado nas Secdes 3.5.1
e 3.8.2. A operacdo em modo bateria por meio do médulo UPS Geekworm X1202,

validada na Sec¢ado 4.5 com autonomia entre 4 e 5 horas, complementa esse critério
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ao demonstrar viabilidade do sistema também em cenarios sem alimentagao fixa
continua.

O balango metodoldgico do capitulo €, portanto, o de uma hipotese operacional
atingida de forma parcial, mas nao trivialmente. O sistema demonstrado entrega, em
sua configuragao consolidada, precisdo acima do limiar formal em parte significativa
das tipologias de interesse, taxa de inferéncia marginalmente abaixo do limiar formal
em cenario real e plenamente compativel com a cinematica do usuario, e atendimento
integral aos critérios de baixo custo, privacidade e operagdo em campo. As lacunas
remanescentes (precisdo agregada limitada pela composi¢do do corpus e FPS
marginal sob renderizagdo ativa) sdo reconhecidas como objeto de tratamento
explicito nas limitagdes ja documentadas na Secao 3.11, e orientam a discussao das
consideragdes finais conduzida no Capitulo 5, em particular as recomendacgdes de
continuidade da pesquisa por meio do Aplicativo 3 de coleta iterativa, descrito na
Secao 3.8.

4.7 SINTESE E CONSIDERAGCOES PARCIAIS

O Capitulo 4 articulou, em seis eixos sucessivos, a evidéncia empirica que
sustenta a viabilidade do sistema assistivo proposto: a caracterizagcdo do corpus de
treinamento (Sec¢édo 4.1), o desempenho comparativo dos quatro modelos avaliados
(Secdo 4.2), a andlise do desempenho por classe tipolégica (Secédo 4.3), o
comportamento do modelo selecionado na plataforma embarcada (Se¢ao 4.4), os
resultados da operagéo sustentada em campo (Secéo 4.5) e a discussédo critica do
atingimento parcial dos critérios da hipotese operacional (Sec¢do 4.6). O conjunto
desses resultados configura um sistema funcional, operacionalmente validado em
condigbes proximas das reais, com precisdo acima do limiar formal em parcela
significativa das tipologias, taxa de inferéncia compativel com a cinematica do usuario
em cenario de uso e atendimento integral aos critérios de baixo custo, preservacao da
privacidade e autonomia em modo bateria.

A discussao conduzida ao longo do capitulo evidenciou também que o
atingimento parcial dos critérios nao é fragilidade do sistema entregue, mas resultado
interpretavel a partir das condicdes efetivas de producéo da pesquisa, em particular o
desbalanceamento do corpus e a definigao estrita do critério de FPS sem distingao

entre operagdo puramente computacional e operacdo com interface visual ativa. As
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lacunas remanescentes, reconhecidas e documentadas na Sec¢ao 3.11, orientam de
modo direto o conjunto de recomendagdes que se desenvolvera no Capitulo 5.

O Capitulo 5, Conclusao, retoma esse balanco para articula-lo com o problema
de pesquisa, a hipétese e os objetivos formulados no Capitulo 1, sintetizando as
contribuigdes efetivas do trabalho ao campo da Visdao Computacional aplicada ao
Ambiente Construido e indicando os desdobramentos possiveis para a continuidade
da investigagdo, em especial por meio do ciclo iterativo viabilizado pelo Aplicativo 3

de coleta para retreinamento descrito na Secao 3.8.
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5 CONCLUSAO

O problema que motivou esta dissertacdo nasceu da percepgdo, ao mesmo
tempo cotidiana e estruturalmente persistente, de que o ambiente construido brasileiro
ainda reconhece de forma muito limitada as demandas especificas de pessoas com
mobilidade reduzida que se deslocam em cadeiras de rodas. Os 7,8 milhdes de
brasileiros com deficiéncia fisica nos membros inferiores estimados pela Pesquisa
Nacional de Saude (IBGE, 2024) convivem com uma infraestrutura urbana que, na
maior parte dos casos, sequer distingue entre as diferentes tipologias de
equipamentos de mobilidade, tratando uma cadeira manual dobravel e uma cadeira
bariatrica como se ambas demandassem as mesmas dimensdes de passagem, 0s
mesmos raios de manobra e os mesmos tempos de acionamento. A hipdtese
norteadora desta pesquisa foi a de que um sistema assistivo de baixo custo, baseado
na arquitetura YOLO e implementado em um Raspberry Pi, poderia operar como
gatilho técnico para essa diferenciagao tipoldgica, fornecendo subsidios para a futura
integragdo com sistemas de automag&o no ambiente construido sem comprometer a
privacidade de quem o utiliza.

O desenvolvimento do projeto foi, em si mesmo, um percurso metodoldgico de
aprendizagem. A constituigdo do corpus partiu de quatro repositorios publicos
amplamente referenciados pela comunidade de visdo computacional e foi
complementada por duas rodadas de busca direcionada para tipologias sub-
representadas, totalizando 19.452 imagens brutas que, apoés filtragens sucessivas,
consolidaram-se em 2.000 imagens efetivamente anotadas e particionadas
estratificadamente em 1.394 imagens de treinamento, 394 de validagdo e 212 de
teste. A anotagao foi conduzida integralmente pelo pesquisador no software Labellmg,
com descarte deliberado das marcagdes preexistentes nos repositorios originais para
que todas as imagens fossem reanotadas no padrao das onze tipologias consolidadas
no Quadro 5. Quatro modelos foram treinados sob condigdes experimentais
padronizadas (YOLOvSn, YOLOvSs, YOLOv8n e YOLOvS8s), exportados em trés
formatos otimizados para arquitetura ARM, e o modelo selecionado foi efetivamente
embarcado no Raspberry Pi 5, com overclock validado para 2,8 GHz, captura paralela
em thread dedicado e operagao portatil viabilizada pelo médulo UPS Geekworm
X1202.
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5.1 CONTRIBUIGCOES CIENTIFICAS E TECNICAS

Os objetivos propostos foram cumpridos em sua maior parte, e as contribuigbes
do trabalho situam-se em trés planos complementares. No plano conceitual, a
classificagdo tipoldgica consolidada no Quadro 5, que articula as normas I1SO
9999:2022 e ABNT NBR 9050:2020 com os catalogos de quatro fabricantes nacionais
e internacionais, constitui a principal contribuicdo original da pesquisa: uma
sistematizacdo de onze tipologias que, até onde se pbde verificar na literatura
revisada, ndo havia sido proposta para fins de deteccdo computacional. No plano
experimental, o modelo YOLOv8n efetivamente treinado alcangou mMAP@0.5
agregado de 0,711, com quatro tipologias acima do limiar formal de 0,85 e uma quinta,
a Bariatrica, em situagao fronteirica com 0,826; a conversao para o formato NCNN em
meia precisdo preservou essencialmente essa precisao, com queda de apenas 0,003
ponto absoluto, e o sistema embarcado operou a 13,3 quadros por segundo em
cenario real e 15,1 em benchmark sintético, taxas amplamente compativeis com a
velocidade tipica de deslocamento de usuarios de cadeira de rodas, mensurada por
Pinnock Branford et al. (2025) em 0,43 + 0,16 m/s, com autonomia entre quatro e cinco
horas em modo bateria. No plano da aplicagao ao Ambiente Construido, a contribuigao
decisiva esta em distinguir tipologias especificas em vez de trata-las como classe
unica: uma cadeira manual dobravel, com largura tipica entre 60 e 65 centimetros,
opera dentro do mdédulo de referéncia da ABNT NBR 9050 (2020) e atravessa portas
convencionais de 80 centimetros, ao passo que uma cadeira bariatrica ultrapassa 75
centimetros e exige passagens, raios de giro e plataformas dimensionadas de modo
distinto; uma motorizada com encosto reclinavel demanda perimetros de manobra
maiores que uma manual ativa do tipo monobloco, e uma esportiva exige rotas que
reconhecam o camber acentuado das rodas traseiras. Ao identificar a tipologia em
tempo real e sem capturar a imagem do usuario, o sistema fornece a camada técnica
de percepcgao que distingue esta proposta de um detector genérico e a inscreve no

campo do Ambiente Construido, e ndo apenas no da visao computacional.

5.2 LIMITAGOES

O alcance dos resultados deve ser lido a luz de cinco limitagdes principais, ja

detalhadas na Secgéo 3.11 e aqui retomadas de forma sintética. A primeira é a escala
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moderada do corpus: as 2.000 imagens anotadas, embora diversificadas, situam-se
abaixo dos conjuntos de referéncia da area e limitam a generalizagao nas tipologias
menos representadas. A segunda é o desbalanceamento expressivo entre as classes
(a Manual Dobravel reune 1.081 imagens contra apenas 14 da Hospitalar/Transporte),
fator que pressionou para baixo o mMAP@0.5 agregado e exigiu a analise estratificada
por tipologia. A terceira € a anotagdo conduzida por um unico pesquisador, sem
calculo de concordancia interanotadores. A quarta decorre da prépria opgao ética pela
volatilidade total dos dados em tempo de inferéncia, que, ao descartar as imagens,
inviabiliza a auditoria visual retrospectiva das detec¢des. A quinta € o escopo de
validagdo ainda restrito a ambientes controlados, sem os desafios de iluminacgéao,
oclusdo e reflexos proprios de espagos publicos reais. Cabe registrar, ainda, dois
condicionantes de execug¢ado que moldaram o trabalho: a incompatibilidade entre a
plataforma AMD ROCm e o sistema operacional Windows, que impds o treinamento
integralmente em CPU ao longo de aproximadamente 41 horas, e o paradoxo
arquitetural observado, em que o YOLOvS8s, com 3,7 vezes mais parametros, obteve
desempenho inferior ao do YOLOv8n, evidéncia de que, em corpus desbalanceado e
de escala moderada, mais parametros nao implicam necessariamente melhor

desempenho.

5.3 TRABALHOS FUTUROS

O sistema entregue €, deliberadamente, embrionario, projetado desde o inicio
para evoluir. A primeira frente de continuidade € o crescimento iterativo do corpus por
meio do Aplicativo 3 de coleta para retreinamento, com foco nas tipologias sub-
representadas, acompanhado da incorporagdo de um segundo anotador
independente e do calculo do coeficiente Kappa de Cohen, e da validagao externa em
ambientes institucionais reais: escolas, centros de reabilitacdo e terminais de
transporte. A segunda frente, de natureza aplicada, € a integragao efetiva do sistema
com a automacao predial. Propde-se, concretamente, dotar o Raspberry Pi de um
modulo de comunicagao baseado no protocolo MQTT (do termo em inglés Message
Queuing Telemetry Transport), por meio do qual o dispositivo publicaria eventos
estruturados de detecgao, por exemplo, uma mensagem do tipo “tipologia: bariatrica”,
em um broker assinado por um Controlador Logico Programavel (CLP). De posse

desse evento, o CLP acionaria a resposta apropriada do ambiente: uma porta
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automatica que se abre com vao e temporizacdo estendidos ao reconhecer uma
cadeira bariatrica, um elevador que ajusta o tempo de fechamento conforme a
manobra exigida pela tipologia detectada, ou uma sinalizagdo dinamica que orienta
rotas distintas para cada categoria de equipamento. Essa arquitetura de publicagao
de eventos preservaria o principio de volatilidade dos dados (apenas o rotulo
tipolégico, e nunca a imagem, trafegaria na rede) e converteria a camada de
percepcao validada nesta dissertagdao em agao concreta sobre o espaco construido.
A contribuicdo desta dissertagdo para o campo do Ambiente Construido reside,
portanto, menos no modelo final treinado e mais na demonstragao de que € possivel
constituir, com hardware acessivel por canais de varejo convencionais e principios
éticos explicitos, uma plataforma de deteccéo visual capaz de servir como camada de
percepgao para uma nova geragao de adaptagdes ambientais sensiveis a diversidade
tipoldgica dos equipamentos de mobilidade. Esse compromisso alinha-se, de modo
especifico, a meta 11.2 do Objetivo de Desenvolvimento Sustentavel 11 da Agenda
2030, que preconiza, até 2030, proporcionar o acesso a sistemas de transporte
seguros, acessiveis e sustentaveis para todos, com especial atengéo as necessidades
das pessoas em situacédo de vulnerabilidade, entre elas as pessoas com deficiéncia.
Ao demonstrar que a inclusdo no ambiente construido pode ser, simultaneamente,
tecnicamente sofisticada, economicamente viavel e respeitosa da privacidade de
guem mais depende dela, esta pesquisa procura oferecer ndo um ponto de chegada,

mas uma base solida sobre a qual outras possam construir.
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APENDICE A - DETALHAMENTO TECNICO E REPRODUTIBILIDADE

Este apéndice reune os detalhes de implementacdo de natureza estritamente
técnica que, em nome da fluidez do texto principal, foram dele transferidos,
preservando-se no corpo da dissertacdo as decisdes metodoldgicas e seus
fundamentos. Seu objetivo é assegurar a reprodutibilidade integral dos procedimentos

descritos no Capitulo 3.

A.1 SCRIPTS DE CONSTITUICAO E ORGANIZACAO DO CORPUS

As etapas de filtragem, deduplicagdo, renomeacédo e particionamento do
corpus, descritas na Seg¢ao 3.3, foram operacionalizadas por um conjunto de scripts
em Python, entre os quais: filtrar_mobility_v2.py (varredura e amostragem temporal
da base MobilityAids); filtrar_resolucao.py (verificagado da resolugdo minima de 640 x
480 pixels com a biblioteca Pillow); renomear_bing.py e achatar_pastas.py (resolugao
do conflito de nomenclatura entre as duas rodadas do Bing, com adigdo de prefixos
identificadores da fonte e da tipologia, no padréo bing_esportiva_000001.jpg); e
renomear_sequencial.py (renomeacéo final das 2.000 imagens, de 0000 a 1999). Um
script de validagdo complementar verifica a correspondéncia entre cada imagem e seu
arquivo de anotacgao, o intervalo valido dos indices de classe (0 a 10) e a normalizagao

das coordenadas das caixas delimitadoras no intervalo [0, 1].

A.2 ESTRUTURA DE DIRETORIOS DO CONJUNTO DE DADOS

A estrutura de diretorios do conjunto de dados, compativel com os formatos
esperados pelos frameworks YOLOv5 e YOLOVS, organiza-se conforme a hierarquia
a segquir:

datasets/

— data.yami
|— images/ « subdiviséo por tipo (formato YOLOv5)
| | train/

| —var

| L—test/
|— labels/ «— subdivisédo por tipo (formato YOLOvVS)
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| b train/
| —var

| L—test/

|— train/ « subdivisdo por subset (formato YOLOvS8)
| — images/

| L— labels/

|— val/ « subdivisdo por subset (formato YOLOvS8)
| — images/

| L— labels/

|— test/ <« subdivisdo por subset (formato YOLOvS8)
| — images/

| L— labels/

|— raw/ « preservagdo das imagens originais

| |— todas/

| | L— classes.txt

| — banco_completo/

| |— Annotations_RGB/

| L— todas_retreino/

L— split_report.csv

A.3 CORRECAO DO LABELIMG PARA COMPATIBILIDADE COM O PYTHON

Durante a fase preparatoria da pesquisa, o uso do Labellmg na estacdo de
trabalho exigiu uma correcdo pontual no cdédigo-fonte da prépria ferramenta. O
problema surgiu da combinagao de duas circunstancias: o Labellmg utiliza a biblioteca
grafica PyQt5, que representa as coordenadas do cursor do mouse por meio de
objetos do tipo QPointF (uma estrutura que guarda os valores em ponto flutuante, com
casas decimais); a partir da versao 3.10 do Python, no entanto, alguns métodos
passaram a exigir explicitamente argumentos inteiros, e a auséncia dessa conversao
fazia o programa interromper a execugao com erro sempre que o pesquisador tentava
redimensionar uma caixa delimitadora pelo mouse.

A solugao adotada foi um script Python denominado fix_venv.py, que insere a
conversao para inteiro em quatro pontos especificos do cédigo-fonte do Labellmg, nas

chamadas aos métodos .x(), .y(), .width() e .height(). Apesar de n&o constituir uma
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corregcao oficial da ferramenta, essa adaptagcao permitiu utilizar o Labellmg sem
regredir a versdao do Python, e é registrada aqui em nome da transparéncia
metodolégica e para que outros pesquisadores que enfrentem a mesma

incompatibilidade possam reproduzir a solugao.

A.4 COMANDOS DE EXPORTAGCAO DOS MODELOS PARA A ARQUITETURA ARM

Os comandos a seguir reproduzem as exportacdes descritas na Secao 3.7.2,
em complemento ao Quadro 10:

a) Modelos YOLOv8 (biblioteca Ultralytics), TFLite FP32:
model.export(format="tflite', imgsz=640).

b) Modelos YOLOvS, TFLite INT8: model.export(format="tflite', imgsz=640,
int8=True).

c) Modelos YOLOvS (repositorio oficial), TFLite: python export.py --weights
best.pt --include ftflite --img 640, acrescentando-se o argumento --int8 para a variante
INTS.

d) Modelo YOLOv8n, NCNN FP16: model.export(format="ncnn’, imgsz=640,
half=True).

A.5 CONFIGURAGAO DO AMBIENTE EMBARCADO

Esta secao reune, na integra, os procedimentos de preparagao da plataforma
embarcada sintetizados na Secéao 3.7.1, transferidos para ca em nome da fluidez do
texto principal e sem prejuizo da reprodutibilidade.

A configuracdo inicial do dispositivo seguiu um fluxo padronizado que
assegurou a reprodutibilidade integral do procedimento. O cartdo microSD foi
preparado em computador externo (Windows) por meio do Raspberry Pi Imager,
ferramenta oficial da Raspberry Pi Foundation, com gravacao do Raspberry Pi OS
Bookworm em sua distribuicdo de 64 bits. Durante a gravagao, foram pré-configurados
0 nome de usuario, a senha de acesso, a rede wi-fi para conexao automatica e a
habilitacdo do protocolo SSH (Secure Shell) que é um protocolo de acesso remoto
criptografado, o que eliminou a necessidade de monitor, teclado ou mouse conectados
ao Pidurante a primeira inicializagao. A partir do primeiro boot, o sistema foi acessado

remotamente da estagao de trabalho, identificando-se o enderegco IP por meio da
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tabela ARP da rede local (arp -a), e a totalidade dos procedimentos subsequentes foi
conduzida via linha de comando. Como primeiro passo, o sistema operacional foi
atualizado com o comando sudo apt update && sudo apt upgrade -y, garantindo que
todas as bibliotecas do sistema estivessem em suas versdes mais recentes antes da
instalagao de qualquer dependéncia especifica do projeto.

A fim de garantir o isolamento das bibliotecas Python utilizadas pelo sistema
assistivo em relagcédo as bibliotecas globais do Raspberry Pi OS (pratica que evita
conflitos de versao e facilita a manutengao), foi criado um ambiente virtual dedicado
denominado yolo_env, mediante o comando python3 -m venv ~/yolo_env. Todas as
instalagdes subsequentes ocorreram com esse ambiente ativado. As dependéncias
foram instaladas em duas etapas. Primeiro, o PyTorch foi obtido a partir do indice
oficial dedicado a sistemas sem aceleracao por GPU
(https://download.pytorch.org/whl/cpu), evitando a inclusdo automatica dos pacotes
CUDA, que se destinam a GPUs NVIDIA e sao incompativeis com a arquitetura ARM
do Pi. Em seguida, instalou-se o framework Ultralytics com o argumento --no-deps,
seguido pela instalagdo manual das bibliotecas auxiliares estritamente necessarias,
entre elas NumPy, OpenCV em sua variante headless (otimizada para execugao sem
interface grafica, adequada ao acesso via SSH), Pillow e PyYAML. Adicionalmente,
foram instalados o TensorFlow 2.21.0 com o runtime ai-edge-litert 2.1.3, para suportar
a execucao de modelos no formato TFLite, e o NCNN 1.0, framework de inferéncia da
Tencent otimizado para processadores ARM e capaz de explorar nativamente as
instrucdes NEON FP16 do Cortex-A76.

A.6 REGISTRO DE PERCALCOS TECNICOS

Esta se¢cdo documenta, na integra, os trés percalgcos técnicos resolvidos
durante o desenvolvimento, condensados nas Secgdes 3.7.2, 3.7.3 e 3.9 e aqui
preservados para fins de transparéncia metodoldgica e reprodutibilidade.

Percalgo técnico documentado: exportagao inicial em FP32

Durante a fase de validagado operacional do sistema embarcado, observou-se
uma discrepancia significativa entre o desempenho de inferéncia registrado nos
benchmarks sintéticos do NCNN (aproximadamente 14 FPS) e o desempenho real
medido com a webcam ativa, que entregava apenas 8,5 FPS, uma queda de cerca de

40% sem justificativa aparente. A investigagdo diagndstica seguiu protocolo
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sistematico para descartar hipoteses concorrentes: (i) confirmou-se que o governor da
CPU estava em modo performance, sem economia dinamica de energia; (ii) verificou-
se a manutengdo do overclock a 2,8 GHz por inspegdo do arquivo
/sys/devices/system/cpu/cpul/cpufreq/scaling _cur_freq;  (iii) inspecionou-se a
temperatura do processador, estavel em aproximadamente 51 °C, valor
confortavelmente abaixo do limiar de ativagao do throttling térmico; (iv) confirmou-se
a saturagdo dos quatro nucleos por meio do htop, indicando que o gargalo era
computacional e ndo decorrente de subutilizagdo do hardware; e (v) executou-se um
benchmark sintético comparativo entre as inferéncias PyTorch e NCNN no mesmo
dispositivo, isolando a variavel do framework.

A causa raiz foi identificada na inspe¢ao do arquivo metadata.yaml gerado pelo
procedimento de exportacdo NCNN: o campo half constava como false, e o tamanho
do arquivo do modelo era de 12 MB, sinais inequivocos de que o modelo havia sido
exportado em precisdo plena (FP32), e ndao em meia precisdao (FP16) como
pretendido. A omissdo do paradmetro explicito half=True no comando inicial fez com
que a biblioteca adotasse silenciosamente o comportamento padrdo de exportacéao
em FP32, comportamento que pode variar entre versdes do framework sem aviso
explicito ao usuario. A reexportagdo com o parametro corretamente definido gerou um
modelo de 5,9 MB e restaurou a laténcia média de inferéncia para aproximadamente
71 ms, equivalentes aos 14 FPS reportados nos benchmarks sintéticos.

Esse percal¢o € registrado aqui em nome da transparéncia metodologica e
como alerta técnico a pesquisadores que venham a enfrentar situagdo analoga: a
verificagdo explicita do parametro de precisdo apds qualquer exportacdo para
formatos otimizados, seja por inspecao do metadata.yaml, seja pela verificagao
simples do tamanho do arquivo gerado em comparagao com o esperado, constitui boa
pratica operacional. O comportamento padrdo das bibliotecas pode variar entre
versdes e plataformas, e a economia de tempo proporcionada pela conferéncia
imediata é substancialmente maior do que o tempo de diagndstico de discrepancias
de desempenho erroneamente atribuidas a outras causas, como, no caso aqui
descrito, ao proprio hardware embarcado.

Percalgo técnico documentado: conteng¢ao entre OpenMP e o compositor
grafico

Durante a fase de validacdo com display ativo, observou-se um comportamento

inicialmente contraintuitivo: a ativagdo da janela de visualizagdo do OpenCV
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(cv2.imshow) elevava a laténcia de inferéncia de aproximadamente 71 ms para 110
ms, reduzindo o FPS para cerca de 10. A investigagao diagnostica conduziu a um
experimento fatorial com variagéo do parametro OMP_NUM_THREADS (que controla
o0 numero de threads utilizadas pelo OpenMP, biblioteca de paralelizagdo explorada
pelo NCNN para distribuir operagdes de convolugao entre os nucleos do processador)
em trés niveis (2, 3 e 4) combinada com duas condi¢des da janela de exibi¢ao (ativa
e inativa). O experimento revelou um padrdo consistente: a configuragdo com
OMP_NUM_THREADS=2 manteve a laténcia em 72,4 ms mesmo com o display ativo,
enquanto OMP_NUM_THREADS=4 elevou a laténcia a 95,6 ms na mesma condi¢ao.

A interpretacdo adotada para esse comportamento é que, ao restringir o pool
de threads do OpenMP a apenas dois nucleos do processador, os dois nucleos
remanescentes do Cortex-A76 permanecem disponiveis para o compositor grafico
Wayland/Qt utilizado pelo Raspberry Pi OS, eliminando a contengao por preempgao
que ocorre quando todos os quatro nucleos disputam ciclos de CPU entre a inferéncia
e a renderizacdo. A solugcdo consolidada como padrdo nos trés aplicativos
desenvolvidos para o sistema (cuja arquitetura € descrita na Sec¢éo 3.8) consistiu na
definigdo programatica de trés variaveis de ambiente antes de qualquer importagéo
do NCNN ou de bibliotecas correlatas, ajustando todos os pools de paralelismo nativos
para o valor 2: OMP_NUM_THREADS, MKL_NUM_THREADS e
OPENBLAS NUM_THREADS. Essa configuragdo restaurou a taxa sustentada de
aproximadamente 14 FPS mesmo com a interface grafica ativa, completando o ajuste
fino do sistema.

Subtensao do powerbank USB-C (Segao 3.9)

A primeira hipotese de alimentagao portatil avaliada foi a utilizacdo de um
powerbank USB-C com tecnologia Power Delivery (PD), padrao amplamente difundido
em dispositivos moéveis modernos e disponivel em diversas faixas de capacidade no
mercado. Essa solugao pareceria, a primeira vista, suficiente para suprir o Raspberry
Pi 5 sob carga de inferéncia, uma vez que o protocolo USB-C PD admite o
fornecimento dos 27 W especificados como poténcia nominal do dispositivo. Os testes
operacionais, contudo, revelaram um comportamento contrario ao esperado. Em duas
configuracdes de cabo distintas, incluindo modelos certificados para 5 A de corrente
sustentada, o sistema registrou ativacdo continua da flag 0x50000 do utilitario
vegencmd, indicador especifico do Raspberry Pi OS para a condi¢gao de subtensao na

fonte de alimentagdo. Em resposta a esse alerta, o firmware do dispositivo aplicou
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reducao automatica da frequéncia da CPU de 2.800 MHz para 1.500 MHz, ou seja,
exatamente metade da frequéncia operacional configurada na Segdo 3.7.1,
provocando degradacgao severa do desempenho de inferéncia: o FPS sustentado caiu
de 14,4 para valores entre 4,1 e 4,2, incompativeis com qualquer uso operacional do
sistema. A temperatura do processador permaneceu em 48,8 °C durante o teste,
confortavelmente abaixo do limiar de throttling térmico, confirmando que a limitagao
observada era exclusivamente elétrica, decorrente da insuficiéncia de corrente
sustentada, e nao térmica. Esse resultado descartou a alternativa do powerbank USB-

C convencional para a aplicagao proposta.



ANEXO | - Exemplos Visuais das Tipologias de Cadeiras de Rodas

Figura A 1 - Manual Dobravel

Fonte: Ortobras (2026a)

Figura A 2 - Manual Ativa (Monobloco/Rigida)

Fonte: Ortobras (2026b)
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Figura A 3 - Motorizada (Elétrica)

Fonte: Ortobras (2026c¢)

Figura A 4 - Postural (Tilt-in-Space/Reclinavel)

Fonte: Ortobras (2026d)
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Figura A 5 - Pediatrica/Infantil

Fonte: Ortobras (2026€)

Figura A 6 - Bariatrica (Heavy Duty)

Fonte: Ortopedia Jaguaribe (2026a)
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Figura A 7 - Esportiva

Fonte: Sunrise Medical (2026a)

Figura A 8 - Banho/Higiénica

Fonte: Ortobras (2026f)



Figura A 9 - Hospitalar/Transporte

Fonte: Ortopedia Jaguaribe (2026b)

Figura A 10 - Standing (Verticalizagao)

Fonte: Sunrise Medical (2026b)
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Figura A 11 - Anfibia/Praia

Fonte: Ortobras (20269)



