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Resumo. Neste trabalho, é proposto um sistema ADAS baseado em visdo com-
putacional para aumentar a seguranga de Usuarios Vulneraveis das Vias (VRUs)
em regioes de ponto cego, utilizando exclusivamente imagens de cimeras trasei-
ras de veiculos. O método desenvolvido integra detec¢do e rastreamento multi-
objetos para emitir alertas de proximidade de forma eficiente. Além disso, o sis-
tema incorpora um mecanismo auxiliar para condicoes de baixa luminosidade,
baseado na deteccdo de faréis. Para apoiar a pesquisa nessa drea, é apresen-
tado o FilterLane-VRU, um novo conjunto de dados com cenas reais de trdafego
urbano capturadas por cameras traseiras e anotadas com rotulos de alerta. O
pipeline proposto oferece uma solucdo confiavel e de baixo custo para aumentar
a seguranca dos VRUs em ambientes urbanos.

Abstract. This work proposes a computer vision-based ADAS system designed
to enhance the safety of Vulnerable Road Users (VRUs) in blind spot regions
using only rear-view camera input. The method combines object detection and
multi-object tracking to generate proximity alerts in real time. The system also
integrates a fallback mechanism for low-light conditions, based on headlight de-
tection. To support research in this domain, we introduce FilterLane-VRU, a new
dataset composed of real-world rear-view urban traffic scenarios annotated with
alert labels. The proposed pipeline offers a cost-effective and reliable solution
for VRU protection in urban contexts.

1. Introducao

O desenvolvimento de Sistemas Avangados de Assisténcia ao Condutor (Advanced
Driver Assistance System - ADAS) tem evoluido rapidamente nos tltimos anos, impulsio-
nado por melhorias tanto no hardware como em solugdes de software baseadas em apren-
dizado profundo. No entanto, a ado¢@o em larga escala desses sistemas ainda enfrenta
desafios significativos, especialmente no que se refere a percep¢ao do ambiente em tempo
real [Mannion, 2019]. A capacidade de identificar, rastrear e prever com precisao o movi-
mento de outros usudrios da via é fundamental para que os ADAS desempenhem fung¢des
criticas de seguranca, como evitar colisOes e realizar manobras com seguranca. Entre esses
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usudrios, a prote¢ao dos Usudrios Vulneraveis das Vias (Vulnerable Road User - VRU),
como pedestres, ciclistas e motociclistas, impde desafios adicionais a percep¢ao devido a
sua maior exposi¢ao, alta mobilidade e comportamento imprevisivel [Mannion, 2019].

Os Usudrios Vulnerdveis das Vias representam uma parcela expressiva dos aci-
dentes de transito graves em todo o mundo. Em paises em desenvolvimento, a ampla de-
pendéncia de motocicletas e bicicletas tem agravado esse problema: no Brasil, por exem-
plo, as mortes de motociclistas quase dobraram na ultima década, passando de 16,8% para
30,2% [de Carvalho e Guedes, 2023]. Assim, garantir a seguran¢a dos VRUs é um desafio
critico nos sistemas de transporte inteligentes modernos.

Um dos principais fatores que contribuem para acidentes envolvendo automoveis
e VRUs € a presenca de pontos cegos, dreas ao redor do veiculo onde o campo de visao
do condutor € obstruido. Embora espelhos retrovisores e sensores ultrassonicos auxiliem
o condutor, esses sistemas tém alcance e campo de visao limitados, o que dificulta a
antecipacao de riscos em tempo hdbil. Essa questdo € particularmente preocupante em
“corredores”, espagos estreitos entre veiculos de faixa adjacentes frequentemente utiliza-
dos por motociclistas e ciclistas em trafego urbano congestionado. Essas dreas sdo par-
ticularmente perigosas por estarem fora do campo de visdo do condutor, dificultando a
percepcao de VRUs que trafegam entre faixas em cendrios congestionados, situagcdo co-
mum em mudancas de faixa ou curvas repentinas.

As imagens da Figura 1 ilustram duas situagdes de risco envolvendo motociclistas
se aproximando pelos corredores adjacentes do veiculo observador. As dreas em vermelho
indicam zonas de ponto cego tipicas, onde o condutor ndo possui visibilidade direta. Em
ambos os casos, 0 VRU encontra-se em uma posic¢ao critica: fora do campo de visao dos
espelhos retrovisores e em trajetdria potencial de colisdo. Esses cendrios evidenciam a
vulnerabilidade dos VRUs e reforcam a necessidade de sistemas proativos de detecgdo e
alerta.

(a) Cendrio de VRU no corredor a es- (b) Cendrio de conversdo pela direita.
querda.

Figura 1. Cenarios comuns de ponto cego envolvendo VRUs no trafego urbano.

Embora métodos atuais detectem e classifiquem VRUs, falham em nao incorporar
a dindmica do movimento para avaliar risco. Detectar a presenca de um VRU, por si
sO, € insuficiente; um sistema eficaz deve distinguir se esse estd se aproximando ou se
afastando, adaptando a resposta conforme o contexto para evitar colisdes. Além disso, a
maioria das solucdes foca na visdo frontal, ignorando o alerta de pontos cegos a partir
do uso de cameras traseiras, um cendrio ainda ndo explorado na literatura. Este trabalho
avancga ao propor um sistema que estima o risco com base na trajetoria dos objetos, mesmo



em condi¢cdes adversas, como oclusdes e baixa iluminagao.

Dessa forma, € proposto um sistema ADAS baseado em visao computacional, pro-
jetado para reforcar a seguranca de VRUs em regides de ponto cego traseiras, especial-
mente nos corredores entre faixas. A proposta busca complementar solugdes ja existentes,
como sensores ultrassdnicos ou radares de ponto cego, oferecendo uma percepcao mais
detalhada em ambientes urbanos densos, onde a movimentagao de VRUs € frequente e im-
previsivel. Como contribuicao, este trabalho apresenta o FilterLane-VRU, um novo con-
junto de dados composto por gravacoes reais de camera traseira com anotagdes temporais
de alertas de proximidade, voltado para esse cendrio ainda pouco explorado na literatura.

O sistema desenvolvido combina um detector de objetos estado-da-arte com
estratégias complementares que ampliam sua robustez: um mecanismo auxiliar para
condi¢Oes de baixa iluminacdo baseado na detec¢ao de fardis, rastreamento multiobje-
tos com filtro temporal, e andlise de trajetdria para identificar aproximacdes laterais con-
sistentes. Essa abordagem viabiliza um pipeline embarcado, eficiente e sensivel ao con-
texto, capaz de emitir alertas com alta confiabilidade mesmo em situacdes desafiadoras
como oclusdes ou iluminagdo reduzida. Todos os experimentos foram conduzidos com o
conjunto de dados apresentado neste trabalho, e demonstraram que as técnicas propostas
melhoram significativamente a precisao e a sensibilidade do sistema, evidenciando seu
potencial para aplicacOes préticas em seguranga veicular.

2. Trabalhos Relacionados

A seguranca de Usudrios Vulneraveis das Vias, com base em técnicas de detecgao,
tem sido amplamente estudada nos ultimos anos, impulsionada pela demanda por sistemas
de percep¢ao mais robustos em ADAS e Veiculos Autdonomos (Autonomous Vehicles - AV).
Embora o nimero de pesquisas sobre deteccao e classificagdo de VRUs tenha aumentado
significativamente [Silva et al., 2024], questdes como oclusoes, variacdes de iluminacao e
avaliacdo de risco em tempo real ainda persistem como desafios abertos, em especial nas
solucdes baseadas em visdo computacional.

2.1. Abordagens Baseadas em Infraestrutura

Uma das abordagens para aumentar a seguranca de VRUs envolve o uso da in-
fraestrutura vidria como fonte complementar de percepcao. Nessa estratégia, sensores
fixos, como cameras, radares e LiDARs, sao instalados ao longo das vias para monito-
rar o trafego de forma distribuida e fornecer dados relevantes aos veiculos. Esse modelo
amplia o campo de visdo e permite antecipar riscos, especialmente em cendrios urbanos
complexos.

[Borba et al., 2025] propdem uma arquitetura colaborativa entre veiculos auto-
matizados e infraestrutura inteligente, capaz de detectar VRUs mesmo em situacoes de
oclusdo. Seguindo direcao semelhante, [Malinverno et al., 2018] exploram um sistema
de prevencao de colisdes baseado em comunicacao veicular com a infraestrutura (Vehicle-
to-Infrastructure - V21), enquanto [Al-Qassab et al., 2018] propdem um sistema C-ADAS
cooperativo no qual a infraestrutura fornece informagdes visuais para reforcar a percepgao
embarcada. Apesar dos avancos, tais solugdes exigem conectividade estdvel e infraestru-
tura dedicada, o que dificulta sua ado¢do em larga escala, especialmente em paises em
desenvolvimento.



2.2. Deteccao com Sensores Embarcados

Apesar do potencial das abordagens baseadas em infraestrutura, os sistemas em-
barcados continuam sendo a principal estratégia adotada para a detec¢cao de VRUs, especi-
almente por sua independéncia de conectividade e infraestrutura externa. Essa abordagem
fundamenta-se em sensores instalados diretamente nos veiculos, como cameras, radares e
LiDAR [Ortiz et al., 2023].

Solugdes baseadas em radar vém sendo exploradas por sua robustez em condicoes
climaticas adversas. Métodos desse tipo [Alageel et al., 2023, Dubey et al., 2020] de-
monstram potencial em cendrios criticos, utilizando respostas em frequéncia ou dados
sintéticos para distinguir pedestres e ciclistas. No entanto, sofrem com resolucao limitada
e desempenho reduzido em altas velocidades. J4 métodos com sensores LiDAR, como
[Wu et al., 2018], segmentam pedestres e ciclistas diretamente na nuvem de pontos 3D.
Apesar da alta precisdo, essas abordagens exigem sensores caros € processamento especi-
alizado, limitando sua ado¢@o em sistemas ADAS embarcados de baixo custo em veiculos
comerciais.

Por outro lado, abordagens com cameras tratam a deteccdo como uma tarefa
de classificacdo de objetos e se beneficiam dos avangos recentes em aprendizado pro-
fundo. Ainda assim, enfrentam desafios em ambientes urbanos complexos, como oclusdes
e variacOes de iluminacdo. Para aumentar a robustez, métodos de fusdo multissenso-
rial [Liu et al., 2023, Wang et al., 2024] integram dados de multiplos sensores em arqui-
teturas unificadas. Esses sistemas tendem a apresentar maior precisao e robustez, mas
demandam hardware embarcado mais sofisticado e caro, o que restringe sua ado¢dao em
solugdes ADAS de baixo custo.

2.3. Deteccao de VRUs em Ponto Cego

Apesar da relevancia dos pontos cegos na seguranca vidria, poucos traba-
lhos investigam especificamente a deteccao de VRUs nessas regides, seja em veiculos
autonomos ou conduzidos por humanos. A literatura sobre o tema ainda € escassa.
[Van Beeck e Goedemé, 2016] propdem um sistema de alerta baseado em visao para ca-
minhdes e veiculos de grande porte, que emite avisos quando um VRU entra em zonas
de perigo pré-definidas. No entanto, o uso de cameras fixas montadas em posi¢cdes ele-
vadas restringe sua aplicacao a veiculos convencionais e compromete a adaptabilidade do
sistema a cendrios urbanos dindmicos.

Em outro estudo, [Han et al., 2022] apresentam um método baseado em detec¢ao
de objetos com estimativa monocular de distincia, voltado para pontos cegos em con-
versoes a direita. Embora o modelo apresente baixa complexidade computacional, sua
dependéncia de parametros fixos da cAmera compromete a capacidade de generalizacao
para diferentes cendrios de trafego e configuracdes veiculares. Além disso, o método é
limitado a situagdes especificas de curvas a direita, ndo abrangendo corredores laterais ou
outros comportamentos frequentes no transito urbano.

2.4. Posicionamento do Trabalho

Grande parte das solucOes existentes para detec¢ao de VRUs concentra-se na visao
frontal dos veiculos, explorando cendrios como travessias de pedestres ou colisoes frontais



iminentes. No entanto, a visdo traseira também representa uma regido critica, especial-
mente em trafego urbano denso, onde motociclistas e ciclistas avancam entre faixas pelos
corredores laterais. Essas dreas, fora do campo de visdo do condutor, estdo sujeitas a ma-
nobras de risco como mudangas de faixa e freadas bruscas, com alto potencial de colisao
com VRUs advindos dos pontos cegos traseiros.

Este trabalho propde uma solu¢do ADAS de baixo custo baseada apenas em camera
traseira, que opera embarcada e em tempo real, sem dependéncia de infraestrutura externa
ou configuragdes multissensoriais. Para apoiar o desenvolvimento e avaliagao do método,
foi construido o FilterLane-VRU, um conjunto de dados com videos reais de trafego ur-
bano e anotagdes de alertas de aproximacdo de VRUs as zonas de risco. A proposta in-
tegra detec¢do de objetos, rastreamento multiobjetos e filtragem temporal em um fluxo
unificado, voltado a protecdo de VRUs em regides de ponto cego pouco exploradas na
literatura.

3. Conjunto de Dados FilterLane-VRU

Apesar da ampla disponibilidade de conjuntos de dados voltados para percepcao
visual em ambientes veiculares, a maioria das bases publicas com sinais de camera
concentra-se na visao frontal, negligenciando os desafios associados a percepg¢ao traseira
e aos corredores, que sdo regioes criticas onde VRUs frequentemente circulam em meio
ao trafego urbano denso. Embora algumas bases amplamente utilizadas, como o Waymo
Open Dataset [Sun et al., 2020] e o nuScenes [Caesar et al., 2020], incluam cobertura
de 360 graus, suas anotacdes ndo contemplam explicitamente interagdes entre VRUs e
veiculos em faixas adjacentes a partir da perspectiva traseira.

O FilterLane-VRU foi construido para suprir essa lacuna, fornecendo dados vol-
tados especificamente a percepg¢ao traseira de VRUs em contextos urbanos. O conjunto
¢ composto por 95 videos reais capturados por uma camera veicular Intelbras Duo DC
3201 2K+, posicionada de forma a simular a visdo de uma camera de ré convencional,
com lente angular suficiente para cobrir as regioes de ponto cego nas laterais traseiras
do veiculo. A Figura 1 ilustra essas zonas de risco, onde o condutor ndo possui visibili-
dade direta e ocorrem interacdes frequentes com motociclistas e ciclistas em movimento.
Cada sequéncia possui 10 segundos de duracao, gravada a 30 quadros por segundo (FPS),
totalizando 28.200 quadros anotados.

As gravacdes foram realizadas em variados contextos urbanos da cidade do Rio de
Janeiro, abrangendo vias expressas, cruzamentos, dreas residenciais e trechos congestio-
nados, sob diferentes condi¢des de iluminacao: diurna, noturna e ao entardecer. Foram
consideradas motocicletas, bicicletas e seus respectivos condutores, abrangendo VRUs
motorizados e nao motorizados que trafegam entre faixas ou em regides com visibilidade
reduzida. A Figura 2 apresenta exemplos visuais desses diferentes cendrios, que refletem
a complexidade do trafego urbano dindmico e de alto risco.

Cada sequéncia foi anotada manualmente com a presenca ou auséncia de alerta
de risco, indicando o instante exato de inicio do alerta e o lado (esquerdo ou direito) da
aproximagdo do VRU em rela¢do ao campo de visdo traseiro do veiculo observador. A
Figura 3 apresenta as zonas de risco consideradas nas anotagdes, localizadas nas laterais
traseiras do veiculo — dreas tipicamente fora do campo de visdo do condutor. Ao todo,
o conjunto inclui 83 eventos anotados como alerta (60 do lado direito e 23 do lado es-



querdo), além de 26 eventos de “quase alerta”, nos quais hd movimentagcao préxima as
zonas de risco, mas sem condi¢des suficientes para justificar a emissdo do aviso, permi-
tindo a avaliagdo da robustez do método proposto frente a falsos positivos.

Dessa forma, o FilterLane-VRU oferece suporte ao desenvolvimento e a avaliacao
de métodos de deteccdo sensiveis a trajetéria em cendrios de ponto cego. Para incentivar
a reprodutibilidade e fomentar novos trabalhos, o conjunto estd disponivel para fins de
avaliacdo mediante solicitagdo aos autores.
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Figura 2. Exemplos de imagens do conjunto de dados FilterLane-VRU.
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Figura 3. Definicao dos alertas laterais (esquerdo e direito) no conjunto de dados
FilterLane-VRU.

4. Sistema de Deteccao de VRUs em Pontos Cegos

O sistema proposto visa aprimorar a detec¢cdo de VRUs em pontos cegos trasei-
ros e emitir alertas em tempo real com base na dindmica de aproximacao lateral. Esse
sistema processa fluxos de video da camera traseira para detectar e rastrear VRUs, avali-
ando seu movimento e proximidade em relacdo ao veiculo observador. O sistema é com-
posto por trés modulos principais: (i) detec¢do de objetos, com mecanismo auxiliar para
condi¢des de baixa iluminagdo; (ii) rastreamento multiobjetos; e (iii) andlise de trajetdria
para geracdo de alertas. A Figura 4 apresenta uma visdo geral da arquitetura proposta.
Cada componente € detalhado nas subsec¢des a seguir.

4.1. Deteccao de Objetos com Mecanismo Auxiliar em Baixa Iluminacao

O sistema proposto utiliza a versao X-large do YOLOVS [Jocher et al., 2023], um
detector de objetos amplamente utilizado em aplica¢des em tempo real. O You Only Look
Once (YOLO) [Redmon et al., 2016] € uma arquitetura de detecc@o de estdgio inico que
realiza a previsdo simultanea das caixas delimitadoras e das classes dos objetos dire-
tamente a partir da imagem de entrada, sem a necessidade de etapas intermedidrias de
proposicao de regides, como ocorre em arquiteturas de dois estagios, a exemplo da Faster
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Figura 4. Pipeline do sistema proposto: da entrada do video até a geracao do
alerta de risco de VRU.

R-CNN [Ren et al., 2015]. Essa abordagem direta € particularmente vantajosa para tarefas
embarcadas em visao computacional, onde a laténcia de inferéncia € um fator critico.

Entretanto, em ambientes com baixa iluminac¢ao, mesmo detectores robustos como
0 YOLO podem falhar ao identificar VRUs, principalmente quando esses estdao subexpos-
tos. Para mitigar esse problema, foi implementado um mecanismo auxiliar baseado na
deteccao de fardis, que atua como uma alternativa de refor¢o ao detector principal. Esse
modulo € ativado apenas quando duas condi¢des sao simultaneamente atendidas: (i) o bri-
lho médio da imagem estd abaixo de um limiar minimo e (ii) nenhuma deteccao de VRU
proximo foi realizada pelo modelo principal.

O funcionamento do médulo auxiliar (fallback) segue uma légica baseada no pro-
cessamento de imagem. Primeiramente, o quadro é convertido para escala de cinza e
segmentado com base em intensidade luminosa, de modo a isolar regides de alta lumino-
sidade, tipicas de fardis. Em seguida, aplica-se a extracdo de contornos e filtros espaciais
para rejeitar reflexos irrelevantes. Apenas regides localizadas na porcao inferior da ima-
gem sao consideradas, assumindo que objetos relevantes devem estar préximos ao plano
da via e dentro do campo de visdo traseiro da camera.

Cada regido luminosa detectada € tratada como uma regido proxy, ou seja, uma
estimativa indireta da possivel presenca de um VRU. Embora essa técnica nao identifi-
que explicitamente as classes dos objetos, ela contribui para reduzir omissdes ao explorar
indicios visuais ainda perceptiveis em ambientes escuros. Vale destacar que, nesta etapa, o
sistema ndo diferencia faréis de motocicletas daqueles de veiculos maiores. Essa distin¢cao
€ realizada apenas nas fases posteriores, por meio da andlise da trajetdria e da permanéncia
da deteccao nas regioes de risco.

4.2. Rastreamento de Multiplos VRUs

O segundo moédulo do sistema € responsdvel pelo rastreamento multiobjetos
(Multi-Object Tracking — MOT), ou seja, por manter a identidade de cada VRU ao longo
do tempo. Isso permite acompanhar suas trajetorias em quadros consecutivos, o que €
fundamental para a andlise de aproximagao dos VRUs.

Este trabalho utiliza o algoritmo ByteTrack[Zhang et al., 2022], que apresenta bom
desempenho em tempo real e baixa complexidade computacional, caracteristicas im-
portantes para aplicacOes embarcadas. Diferentemente de abordagens como o Deep-
SORT[Wojke et al., 2017], que utilizam descritores visuais, o ByteTrack baseia-se exclusi-
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Figura 5. Amostras noturnas em que nenhum VRU foi detectado pelo YOLO, mas
0 mecanismo de apoio por deteccao de farol inferiu com sucesso a presenca de
possiveis veiculos.

vamente em sobreposicao espacial entre caixas de deteccao, sem depender de redes neurais
adicionais.

A cada quadro, o algoritmo processa todas as deteccoes recebidas, sejam elas
provenientes do YOLO ou dos proxies luminosos do mecanismo de apoio descrito na
Secdo 4.1. As deteccdes de alta confianca, geradas pelo YOLO, sdo priorizadas na
associacdo com rastros existentes, com base na sobreposi¢do entre suas posi¢coes na ima-
gem. Em seguida, deteccdes de menor confianga, como os proxies de farol, sdo usadas
para manter rastros ativos que ndo foram atualizados, aumentando a robustez do sistema
em situagdes de oclusdo ou falha tempordria de deteccao. Rastros que permanecem ina-
tivos por um nimero determinado de quadros sao descartados, enquanto novas detecgoes
nao associadas iniciam rastreamentos com identificadores tinicos.

A saida do médulo consiste em objetos rastreados com histérico recente de
posicoes, que serao analisados no médulo seguinte para verificar padroes de aproximacao
de VRUs e emitir alertas.

4.3. Anadlise de Trajetorias para Geracao de Alertas

O terceiro médulo do sistema avalia se os objetos rastreados estdo se aproximando
do veiculo observador ao longo dos corredores laterais, correspondentes as regides de
ponto cego. Para isso, mantém-se, para cada objeto, um histérico das posi¢oes das caixas
delimitadoras nos ultimos quadros. Com base nesse histdrico, calcula-se um vetor médio
de deslocamento, que indica a direcao predominante do movimento recente.

Considera-se que um VRU estd em processo de aproximagao quando seu vetor
médio aponta de forma consistente no sentido longitudinal, em direcao as laterais esquerda
ou direita, do veiculo observador durante uma janela temporal pré-definida. Essa janela
atua como um filtro para suavizar variagdes ruidosas e garantir que apenas movimentos
continuos sejam interpretados como aproximacgao real. Essa andlise permite descartar
objetos que estdo se afastando, atravessando perpendicularmente ou permanecendo prati-
camente parados, reduzindo, assim, o nimero de alertas falsos.

A mesma légica de filtragem por trajetoria € aplicada aos objetos detectados pelo
mecanismo auxiliar baseado em fardis, descrito na Secao 4.1. Para reduzir os falsos po-
sitivos causados por faréis de veiculos nao-VRUs, o sistema aplica a andlise de trajetoria
também aos proxies luminosos. Quando dois fardis se mantém alinhados e com deslo-
camento coordenado, sdo descartados como veiculos maiores. Ja detec¢Oes isoladas e
consistentes nas zonas de risco sao mantidas como possiveis VRUs. Como o rastreamento



unifica detec¢des do YOLO e do fallback ao longo do tempo, € comum que 0 mesmo ob-
jeto seja alternadamente detectado pelos dois mddulos em diferentes quadros do video,
aumentando a robustez em condi¢des de oclusdo ou baixa iluminagao.

Por fim, o sistema verifica se o objeto identificado como VRU em aproximacgao
estd nas regides de risco definidas, correspondentes aos corredores laterais. Quando essa
condi¢do € atendida, o alerta correspondente, esquerdo ou direito, é registrado. Esse meca-
nismo garante que os alertas sejam acionados apenas quando ha risco real de aproximacao,
considerando ndo s6 a presenga de um objeto, mas também seu movimento consistente em
direcdo aos pontos cegos, aumentando a precisao e a utilidade pratica do sistema.

5. Avaliacao Experimental

A eficdcia do sistema proposto para detec¢ao de VRUs em regides de ponto cego
foi avaliada com experimentos que abrangem a utiliza¢do do conjunto de dados FilterLane-
VRU e os diferentes modulos implementados. Nesta se¢do, € descrito o método de
avaliacdo, a definicao da configuragdo de referéncia (baseline), a apresentagdo de resulta-
dos quantitativos e a andlise qualitativa de casos representativos.

5.1. Protocolo de Avaliacao

A tarefa é formulada como dois problemas de classificacdo bindria independentes:
a cada quadro, o sistema decide se deve acionar um alerta de risco para o lado esquerdo
ou direito do veiculo, com base na deteccdao de VRUs se aproximando pelas zonas de risco
laterais (Figura 3). Como cada lado € avaliado separadamente, alertas podem ser emitidos
de forma simultanea ou independente.

A avaliagdo € feita em nivel de evento, correspondente a um intervalo de quadros
anotado como situagdo de risco, considerando um alerta correto se emitido dentro desse
intervalo. Isso evita penalizagcdes por pequenas variacoes temporais e reflete melhor o ob-
jetivo prético do sistema: reagir a aproximagoes reais em momentos criticos. Utilizam-se
métricas padrao de classificacdo bindria: precisao, recall, taxas de falsos positivos e falsos
negativos — esta ultima especialmente relevante em contextos de seguranga veicular.

Os modelos (YOLOVS e variantes) foram usados apenas em fase de inferéncia, sem
qualquer ajuste fino com os dados do FilterLane-VRU. O conjunto foi utilizado exclusiva-
mente para avaliacao, visando mensurar o impacto das técnicas propostas. A adaptacao
dos modelos ao dominio especifico do FilterLane-VRU, por meio de fine-funing supervi-
sionado, é considerada uma possibilidade para trabalhos futuros.

Como configuragdo de referéncia, adotou-se a deteccdo com YOLOvV8EX pré-
treinado, seguida de uma verificagcdo geométrica que testa a interse¢dao das caixas com
regides laterais de risco. Embora simples, essa abordagem oferece uma base eficaz para
monitoracao em tempo real, mas ndo considera aspectos temporais e € vulneravel a falsos
positivos e negativos causados por oclusdes, baixa iluminacao ou aparicdes momentaneas.

5.2. Comparativo de Detectores: Precisao vs. Velocidade

Para justificar a escolha do detector, foi realizada uma avaliacdo comparativa de
trés modelos pré-treinados, YOLOv8n, YOLOv8x e RT-DETR [Zhao et al., 2024], uti-
lizando a configuracdo de referéncia para deteccdo de VRUs. A Tabela 1 apresenta os



resultados de precisdo, recall e taxa de inferéncia de quadros por segundo média (FPS),
obtidos em uma GPU NVIDIA RTX 2080 Ti, plataforma com desempenho comparavel a
solucdes embarcadas de alto desempenho encontradas em veiculos, como a série NVIDIA
Drive AGX.

Tabela 1. Comparacao de desempenho dos detectores no FilterLane-VRU.
Detector  Precisao Recall FPS
YOLOv8n 50,4 69,8 84,2

YOLOV8x 60,8 84,3 41,1
RT-DETR 59,5 783 148

Como mostrado na Tabela 1, o YOLOvS8n apresentou maior velocidade, mas de-
sempenho insuficiente em precisao e recall. O RT-DETR teve bons resultados, mas sua
baixa taxa de FPS inviabiliza aplicacdes embarcadas. O YOLOv8x conciliou alta pre-
cisdo e operacdo em tempo real (41 FPS), o que o torna adequado para sistemas ADAS
e serd adotado como detector principal nos experimentos subsequentes. Avaliacdes futu-
ras incluirdo testes em plataformas embarcadas reais para validar a viabilidade prética da
proposta.

5.3. Impacto da Deteccao com Mddulo de Apoio em Condicoes de Baixa [luminaciao

Para lidar com a limitagdo do modelo de referéncia em ambientes noturnos,
foi introduzido o mecanismo de deteccio complementar baseado na andlise de fardis
(Secao 4.1). Essa abordagem atua apenas quando o brilho do quadro € insuficiente e o
detector principal falha, buscando capturar possiveis VRUs com base em padrdes lumino-
sos caracteristicos.

A Tabela 2 mostra os resultados da avaliacao em um subconjunto noturno do con-
junto de dados. Neste experimento, o efeito do mecanismo de apoio por fardis foi avaliado
isoladamente, ainda sem a aplicacao do médulo de rastreamento e filtragem por trajetoria,
de forma a avaliar sua capacidade bruta de recuperar detec¢des em baixa iluminacgao.

Tabela 2. Impacto do mecanismo de apoio em cenas noturnas.

Método Precisao Recall Taxade FN Taxa de FP
Referéncia 63,6% 41,2% 58,8% 36,4%
Com mecanismo de apoio  37,5%  70,6% 29,4% 62,5%

Sem o mecanismo de apoio, o sistema apresentou recall de 41,2%, precisao de
63,6% e taxa de falsos negativos de 58,8%. Com o mddulo adicional, a taxa de falsos
negativos foi reduzida para 29,4%, e o recall aumentou para 70,6%. Entretanto, a taxa
de falsos positivos aumentou, reduzindo a precisao para 37,5%. Apesar do aumento, a
expressiva reducdo na taxa de falsos negativos motiva o uso do mecanismo auxiliar em
contextos de baixa iluminacao, priorizando a sensibilidade em cendrios de risco.

5.4. Avaliacao Final do Sistema com Rastreamento e Analise de Trajetorias

Para avaliar os beneficios do rastreamento e da andlise de trajetdria, analisou-se
o impacto desses mdodulos sobre as versoes prévias do sistema. O objetivo € eliminar



deteccdes instaveis que nao persistem ao longo de multiplos quadros e distinguir, com base
no movimento, os VRUs que de fato representam risco iminente. Essa combinagdo visa
reduzir tanto falsos positivos quanto falsos negativos, melhorando a precisdo e a robustez
dos alertas emitidos.

A Tabela 3 resume os resultados obtidos para quatro configuragdes: a versdo de
referéncia com detecc¢do isolada, o uso do mecanismo de apoio por fardis, a introducao do
rastreamento com andlise de trajetdria no sistema de detec¢ao simples e, por fim, o sistema
completo, ou seja a deteccao com mecanismo de apoio e rastreamento das trajetdrias.

Tabela 3. Desempenho do sistema sob diferentes configuracoes.

Configuracao Precisio Recall Taxa FP Taxa FN
Deteccdo isolada (referéncia)  60,9% 84,3% 39,1% 15,7%
Com mecanismo de apoio 40,4% 91,6% 59,6% 8,4%
Rastreamento + trajetéria 80,1% 81,9%  19,9% 18,1%
Sistema completo 79,4% 92,8% 20,6% 7,2%

A versdo de referéncia, com detec¢do isolada, ja apresenta boa cobertura dos even-
tos reais, mas sofre com muitos falsos positivos, resultado da auséncia de qualquer forma
de filtragem por rastreamento. A introdu¢do do mecanismo de apoio baseado em fardis
aumenta o recall, mas a custa de uma queda significativa na precisdo, devido a inclusao
de objetos irrelevantes em condi¢des de baixa iluminagao.

Na configuracdo com rastreamento e andlise de trajetoria, observa-se uma melhora
expressiva na precisao. Isso mostra que a andlise da trajetdria € eficaz em rejeitar deteccoes
breves ou inconsistentes e que a verificacdo da dire¢cdo de movimento contribui para su-
primir alertas irrelevantes, especialmente de objetos estaticos ou que se afastam.

Finalmente, o sistema completo combina os beneficios dos dois caminhos: recu-
pera deteccoes perdidas em baixa luz por meio do mecanismo de apoio e valida os alertas
com base em consisténcia temporal e dire¢do de movimento. Essa integracdo resulta em
um desempenho mais balanceado, com recall de 92,8% e precisdao de 79,4%, mantendo
baixas taxas de falsos negativos e falsos positivos.

Apesar do alto indice de falsos positivos quando usado isoladamente (59,6%), o
mecanismo de apoio tem seu impacto controlado no sistema completo. O rastreamento
e a andlise de trajetoria permitem descartar padroes compativeis com veiculos maiores,
evitando alertas indevidos. Como resultado, a taxa de falsos positivos praticamente nao
se altera — de 19,9% para 20,6% — evidenciando que o médulo auxiliar € eficaz quando
integrado aos demais componentes do pipeline.

5.5. Resultados Qualitativos

Para complementar a avaliacdo quantitativa, a Figura 6 apresenta exemplos visuais
representativos de diferentes cendrios enfrentados pelo sistema. As imagens ilustram a
capacidade do modelo em lidar com multiplos VRUs, variacdes de iluminag¢do e comple-
xidade do trafego urbano.

Esses exemplos reforcam a robustez do sistema proposto ao lidar com situagdes
realistas. Os alertas sao acionados de forma precisa tanto em ambientes bem iluminados
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(¢) VRU detectado com sucesso em baixa (d) VRU detectado com sucesso sob oclusdo par-
iluminagao. cial.

Figura 6. Exemplos de geracao de alertas.

quanto em cenas noturnas, € 0 mecanismo de rastreamento evita falsos positivos causados
por fardis ou detec¢cdes momentaneas inconsistentes.

6. Conclusao

Este trabalho apresentou um sistema ADAS baseado exclusivamente em visao tra-
seira, voltado para a deteccdo de aproximacdo de VRUs ao longo de corredores entre
faixas adjacentes, regides criticas e pouco exploradas na literatura. O método proposto
integra deteccdo de objetos, rastreamento multiobjetos e andlise de trajetdria para acionar
alertas sensiveis ao contexto de movimentacao, filtrando objetos irrelevantes e reduzindo
falsos positivos. Também introduziu-se um mecanismo auxiliar de deteccao em baixa
iluminacdo, baseado na identificacao de far6is. Além disso, foi construido o FilterLane-
VRU, um conjunto de dados voltado para esse cendrio desafiador e ainda pouco explorado.

Os resultados experimentais demonstram que cada mdédulo contribui de forma
complementar para o desempenho final. O rastreamento e a andlise de trajetria aumen-
taram a precisao ao filtrar detec¢des instaveis, enquanto o mecanismo de apoio aumentou
a sensibilidade do sistema em cenas noturnas. Embora o mecanismo de apoio, usado iso-
ladamente, gere falsos positivos, esse efeito € amplamente mitigado na versao completa
do sistema, que mantém alto recall sem comprometer a precisdio — evidenciando que o
modulo auxiliar € eficaz apenas quando combinado com mecanismos temporais e espaciais
mais robustos. Como limitacdes, destaca-se que o sistema ainda depende de modelos pré-
treinados, que podem ndo generalizar bem para aparéncias atipicas de VRUs ou condigdes
extremas de iluminacao. Além disso, o médulo auxiliar utiliza critérios visuais simples,



que podem ser refinados futuramente.

Para trabalhos futuros, propde-se ampliar o conjunto de dados com novos exemplos
de aproximacoes traseiras em condi¢Oes desafiadoras, o que permitird investigar o treina-
mento de modelos personalizados mais sensiveis aos padroes visuais de VRUs e melhor
adaptados a detec¢do com base na visao traseira. Além disso, pretende-se implementar o
sistema em plataformas embarcadas de baixo consumo, como unidades de processamento
dedicadas em veiculos, avaliando seus requisitos minimos de hardware e o tempo de res-
posta para emissao de alertas. Isso permitird validar sua viabilidade pratica em cendrios
veiculares reais, conforme exigido em aplicacdes comerciais de ADAS.
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