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RESUMO

As travessias de pedestres em semaforos no Brasil representam um desafio para a
mobilidade urbana, pois os tempos fixos programados nos semaforos ndo levam em conta a
demanda real de pedestres. Esse fator compromete a segurancga, principalmente de pessoas
com mobilidade reduzida, que muitas vezes ndo conseguem concluir a travessia a tempo.
Para superar esse problema, este trabalho propde uma simulacdo de um sistema semaférico
inteligente baseado em visdo computacional, capaz de ajustar dinamicamente o tempo do
sinal de acordo com o numero e o perfil dos pedestres aguardando para atravessar. Além
disso, foi introduzido um aviso sonoro para auxiliar motoristas e pedestres na identificacao
do status do semaforo. A abordagem utiliza o YOLOv11, um algoritmo de detecgédo de
objetos em tempo real, para identificar individuos na travessia de pedestres e detectar
possiveis dificuldades de mobilidade. O sistema atribui pesos diferentes as classes
detectadas, incluindo pessoas, muletas, carrinhos de bebé e cadeiras de rodas, ajustando de
forma adaptativa o tempo semaférico para garantir uma travessia mais segura e eficiente. O
projeto foi validado por meio de uma simulagdo desenvolvida em Python, utilizando um
dataset personalizado para garantir precisdo e diversidade na detec¢cdo. Embora os testes
tenham sido satisfatérios e demonstrado a capacidade do sistema de adaptar
dinamicamente a programacgao dos semaforos, a aplicabilidade em um ambiente real exige
estudos adicionais para avaliar desafios técnicos, eficacia pratica e impacto real na
mobilidade urbana.

Palavras-chave: Semaforo inteligente, visdo computacional, YOLO, mobilidade urbana,
transito eficiente.



ABSTRACT

Pedestrian crossings at traffic lights in Brazil pose a challenge for urban mobility, as fixed
signal timing does not account for real pedestrian demand. This limitation compromises
safety, especially for individuals with reduced mobility, who often fail to complete the crossing
in time. To address this issue, this study proposes an intelligent traffic light control system
based on computer vision, capable of dynamically adjusting the signal duration according to
the number and profile of pedestrians waiting to cross. Additionally, an auditory alert has been
introduced to assist both drivers and pedestrians in identifying the traffic light status. The
approach utilizes YOLOv11, a real-time object detection algorithm, to identify individuals at
pedestrian crossings and detect potential mobility impairments. The system assigns different
weights to detected classes, including pedestrians, crutches, baby strollers, and wheelchairs,
adjusting the traffic light timing adaptively to ensure a safer and more efficient crossing. The
project was validated through a Python-based simulation, using a custom dataset to ensure
detection accuracy and diversity. Although initial tests were satisfactory and demonstrated the
system's ability to dynamically adjust traffic light programming, its application in a real-world
environment requires further studies to assess technical challenges, practical effectiveness,
and its actual impact on urban mobility.

Keywords: Intelligent traffic light, computer vision, YOLO, urban mobility, efficient traffic.
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1 INTRODUGAO

1.1 Contexto

No Brasil, especialmente nas grandes capitais, a forma como os semaforos
sdo programados e as vias sdo estruturadas ainda prioriza o fluxo de veiculos,
muitas vezes deixando de lado as necessidades dos pedestres. A mobilidade
urbana, no entanto, deve ser pensada para todos, independentemente de sua
posigao no transito ou condigéo fisica. Quando essa adaptagao nao acontece, as
consequéncias sao claras: acessibilidade comprometida, inseguranga na travessia e
tempos de espera excessivos, o que pode tornar a simples acao de atravessar a rua
um risco (Silva et al., 2023).

Um estudo do Instituto Corrida Amiga revelou que, na cidade de Sao Paulo, o
tempo destinado a travessia de pedestres nem sempre é suficiente. Em algumas
areas, a espera ultrapassa quatro minutos, enquanto o tempo para cruzar a via é de
apenas seis segundos (OBSERVATORIO DO TERCEIRO SETOR, 2021). Esses
numeros preocupam, sobretudo quando consideramos que, de acordo com a
Organizagdo Mundial da Saude (OMS), os pedestres representam 21% das mortes
globais no transito, o que reforga a urgéncia de medidas que tornem as travessias
mais seguras (ORGANIZACAO MUNDIAL DA SAUDE, 2023).

Além disso, a falta de adaptacao dos tempos semaféricos impacta de maneira
significativa pessoas com deficiéncia, como usuarios de cadeiras de rodas e muletas.
Segundo a Pesquisa Nacional por Amostra de Domicilios Continua (PNAD) do
Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica (IBGE), o Brasil possui
aproximadamente 18,6 milhdes de pessoas com deficiéncia, representando 8,9% da
populagdo nacional. Esse grupo enfrenta desafios adicionais de acessibilidade,
incluindo maior tempo necessario para atravessar ruas e dificuldades impostas por
infraestruturas urbanas pouco inclusivas (IBGE; MDHC, 2023). A inadequagéo dos
tempos semaféricos pode fazer com que esses pedestres fiquem presos no meio da
travessia, aumentando o risco de acidentes e dificultando sua mobilidade no espaco
urbano.

Apesar de algumas iniciativas municipais para melhorar a seguranga viaria,
como o Pedestre Seguro, implantado pela Companhia de Engenharia de Trafego
(CET), o problema persiste. A situagdo € ainda mais grave para pessoas com

mobilidade reduzida, que muitas vezes nao conseguem concluir a travessia a tempo.



Além disso, um cenario comum ¢é o de pedestres que ficam presos em ilhas centrais,
quando o tempo semaférico ndo é suficiente para que atravesse completamente a

via, expondo-os ao trafego de veiculos (Santos; Melo; Ferreira, 2020).

Algumas cidades vém apostando em solug¢des tecnoldgicas para otimizar a
mobilidade urbana. Barra do Gargas (MT), por exemplo, implementou semaforos
inteligentes com botbes para travessia de pedestres. Nesse modelo, o semaforo
permanece verde para os veiculos e s6 fecha quando um pedestre pressiona o botao
para atravessar (BARRA DO GARCAS, 2023). Embora esse recurso represente um
avancgo, ele ainda prioriza o fluxo de veiculos e depende da agao do pedestre. Isso
pode ser um problema para pessoas com dificuldades motoras ou, em um cenario
pos-pandemia, levantar preocupacdes quanto ao contato fisico com superficies em

locais de grande circulagao (Carvalho; Souza, 2021).

Diante desse cenario, este estudo propde uma simulagdo de sistema
inteligente de travessia, que ndo apenas ajusta dinamicamente o tempo semaforico
de acordo com a demanda real dos pedestres, mas também elimina a necessidade
de qualquer acdo manual por parte dos pedestres. Baseado em visdao computacional,
o sistema consegue identificar a quantidade e o perfil de alguns pedestres
aguardando a travessia, adaptando o tempo do semaforo para garantir mais

acessibilidade e segurancga viaria.

1.2 Objetivo Geral
O objetivo principal foi simular um sistema de semaforo inteligente baseado
em visdo computacional e aprendizado profundo, capaz de ajustar dinamicamente o

tempo semaférico de acordo com a quantidade e o perfil dos pedestres.

1.3 Objetivos Especificos
1.3.1 Implementar o modelo YOLOv11 com um um dataset customizado para a
deteccdo de pedestres e suas respectivas condigdes de mobilidade (utilizagdo de
muletas, transporte de carrinho de bebé e cadeiras de rodas), garantindo um

reconhecimento eficiente e em tempo real.



1.3.2 Testar o modelo em diferentes tipos de midia, incluindo fotos, videos gravados,
transmissdes ao vivo (lives) e cameras em tempo real (webcam), avaliando sua

robustez em condi¢des adversas.

1.3.3 Realizar pesquisa de campo para identificar os desafios reais enfrentados pelos
pedestres, coletando informacdes que possam contribuir para a calibragao e

aprimoramento do sistema.

1.3.4 Desenvolver uma simulagao visual do semaforo, permitindo uma demonstragao
interativa do funcionamento do sistema e da adaptacdo dindmica dos tempos

semaforicos.

1.3.5 Criar e implementar um calculo de pesos para ajustar o tempo de travessia do
semaforo com base na quantidade e no perfil dos pedestres detectados, garantindo

maior seguranga e acessibilidade.

1.3.6 Desenvolver um sinal sonoro de aviso para indicar a mudanga do estado do
semaforo (abertura e fechamento), garantindo maior acessibilidade para pessoas

com deficiéncia visual ou com dificuldades de percepcao visual do semaforo.

1.4 Justificativa

A seguranga dos pedestres em travessias urbanas é uma preocupagao
crescente na mobilidade urbana brasileira. Os acidentes de transito continuam sendo
uma das principais causas de morte no pais, e a falta de medidas eficazes para
protecdo dos pedestres aumenta o risco de atropelamentos.

Embora existam iniciativas de visdo computacional aplicadas ao transito,
como detecgdo de sonoléncia ao volante e gestédo de trafego veicular, ainda ha uma
lacuna significativa no desenvolvimento de tecnologias focadas exclusivamente na
seguranga dos pedestres. A utilizagdo de inteligéncia artificial na mobilidade urbana
ja vem demonstrando resultados promissores, com aplicagbes voltadas para
previsdo de congestionamentos e ajuste automatico de tempos semaféricos,
auxiliando na reducdo de acidentes e otimizagdo do fluxo viario (REVISTA FORUM
TRANSPORTE, 2023).



Diante desse cenario, este projeto pode permitir a seguranga nas travessias
de pedestres, ao mesmo tempo em que melhora a fluidez do trafego urbano. Para
isso, propde-se utilizar visdo computacional e uma simulagao semaférica, para que o
tempo semaférico seja ajustado dinamicamente de acordo com a demanda de
pedestres identificadas na simulagdo. Essa abordagem visa demonstrar uma
proposta que, se implementada no mundo real, tem potencial para contribuir na
reducdo do numero de atropelamentos e na promogao de um transito mais acessivel
e eficiente, aumentando a segurancga tanto para pedestres quanto para motoristas.
Entretanto, estudos futuros e testes em ambiente real seriam necessarios para

validar esses impactos de forma concreta.

1.5 Organizagao do Trabalho

Este trabalho esta estruturado em cinco capitulos, organizados para que a
compreensao do estudo ocorra de forma clara e progressiva. No primeiro capitulo,
apresenta-se a introduc¢do, onde sdo expostos o contexto, a motivagao e os objetivos
do estudo. Também sdo abordadas as principais dificuldades enfrentadas por
pedestres ao atravessar faixas semaforizadas, especialmente aqueles com
mobilidade reduzida, e a necessidade de solugdes tecnoldgicas para tornar o transito
mais seguro e acessivel.

O segundo capitulo é dedicado a fundamentagao tedrica, reunindo conceitos
essenciais para compreender os pilares deste estudo. Sdo explorados temas como
visdo computacional, inteligéncia artificial aplicada ao transito e redes neurais
convolucionais, além de uma revisdo de trabalhos anteriores que ja aplicaram essas
tecnologias ao trafego urbano. Essa analise ajuda a evidenciar os avangos na area e
as lacunas existentes, justificando a necessidade da abordagem proposta neste
projeto.

No terceiro capitulo, trabalhos correlatos, onde se é explorado e comparado
trabalhos de outras pessoas que tém um grau de proximidade com o trabalho
proposto.

No quarto capitulo, a metodologia adotada no desenvolvimento do projeto &
descrita detalhadamente. Cada etapa do processo € explicada, incluindo:

° Pesquisa de campo, realizada para compreender as dificuldades reais

enfrentadas pelos pedestres em travessias semaforizadas. Esse levantamento foi



essencial para direcionar ajustes no modelo e garantir que ele atenda as demandas
reais da mobilidade urbana.
° Construcdo do dataset no Roboflow, garantindo que as imagens fossem
organizadas, rotuladas corretamente e livres de conflitos nos indices.
° Unificagdo dos dados em um unico dataset, seguido da configuragcdo de um
novo arquivo data.yaml, ajustado para o treinamento da rede neural.
° Treinamento do modelo, resultando na geragao da pasta runs com o arquivo
best.pt (Yolov11m customizado com o novo dataset), que contém os melhores pesos
obtidos no aprendizado da IA.
° Testes com diferentes tipos de midia, como imagens, videos gravados,
transmissdes ao vivo (lives) e identificacdo em tempo real através de cameras
(webcam acoplada ao computador), para avaliar a precisdo da deteccédo. Durante
essa fase, foi observado um desempenho abaixo do esperado na classe "cadeira de
rodas", o motivo sera debatido mais a frente.

O quarto capitulo apresenta a analise e discussao dos resultados, onde sao
expostos os dados coletados durante os testes e as decisdes tomadas para melhorar
o desempenho do modelo. Além disso, este capitulo descreve a implementagao da

simulagao do semaforo, que inclui:

° Interface visual utilizando OpenCV (cv2) para representar o funcionamento do
semaforo.

° Légica de transigdo dos sinais, simulando as mudangas entre verde, amarelo
e vermelho.

° Calculo de pesos para ajustar o tempo de travessia, considerando a
quantidade e o perfil dos pedestres detectados.

° Implementagdo de um aviso sonoro, tornando a travessia mais acessivel para

pessoas com deficiéncia visual ou dificuldades de percepcao do semaforo.

O quinto capitulo foi construido para discussdes referentes aos resultados
obtidos no projeto.

Por fim, o sexto capitulo reune as consideracgbes finais, apresentando um
balango do projeto, suas contribuicbes e suas limitagdes. Também sao discutidas
propostas para trabalhos futuros, como a necessidade de expandir o dataset para
melhorar a detecgdo de classes menos representadas e a possibilidade de

implementacgéo do sistema em cenarios reais.



2 FUNDAMENTAGAO TEORICA

A fundamentacgao tedrica deste trabalho aborda os conceitos essenciais para o
desenvolvimento do sistema inteligente semaférico baseado em visdo
computacional. Primeiramente, sdo discutidos os desafios da mobilidade urbana e
seguranga viaria, enfatizando a necessidade de solugdes inovadoras para travessias
de pedestres, considerando dados estatisticos sobre acidentes de transito e o
impacto da acessibilidade inadequada.

Em seguida, sdo explorados os sistemas semaforicos inteligentes, destacando
tecnologias que permitem a adaptagao dindmica do tempo de travessia com base na
demanda real. Também sdo abordadas aplicagbes da visdo computacional no
transito, evidenciando o papel das redes neurais convolucionais (CNNs) na detecgao
de objetos, com énfase no modelo YOLOv11 utilizado no projeto.

Além disso, o capitulo detalha a construgcdo e o treinamento do dataset,
explicando o uso do Roboflow para organizagao das imagens, os ajustes necessarios
na rotulagem e o processo de unificagdo do conjunto de dados. Por fim, sao
descritas a implementagdo da simulacéo do sistema semaforico e a integragao de
célculos de pesos para ajustes no tempo semaférico, garantindo maior seguranga e
acessibilidade na travessia e estabelecendo a base tedrica necessaria para
compreender as decisdes técnicas adotadas ao longo do desenvolvimento do

projeto.

2.1 Inteligéncia Artificial e Aprendizado de Maquina

A inteligéncia artificial refere-se a capacidade de sistemas computacionais
realizarem tarefas que normalmente exigiriam inteligéncia humana, como
reconhecimento de padrdes, tomada de decisao e previsao de eventos (AWS, 2023).
Dentro da IA, o aprendizado de maquina (machine learning) se destaca como um dos
principais métodos utilizados para permitir que sistemas computacionais aprendam a
partir de dados, sem necessidade de programacao explicita como foi demonstrado
na Figura 1.

No desenvolvimento deste sistema semaférico inteligente, o aprendizado de
maquina desempenhou um papel essencial, permitindo o treinamento da rede neural
YOLOv11 com um dataset especifico para a deteccdo de pedestres e suas

respectivas condigdes de mobilidade com alta precisao.



O aprendizado de maquina tem sido amplamente aplicado em diversas areas,
incluindo reconhecimento de voz, atendimento ao cliente, recomendacao de produtos
e, mais relevante para este trabalho, visdo computacional (IBM, 2023). A visao
computacional € empregada em aplicagbes como etiquetagem automatica de fotos
em redes sociais, interpretacdo de imagens meédicas para diagnosticos e deteccao
de objetos em tempo real para controle de trafego (IBM, 2023). No setor automotivo,
por exemplo, modelos de |IA sdo usados para identificar veiculos e pedestres em
sistemas de diregcdo autbnoma, garantindo maior seguranga e eficiéncia na tomada
de decisdes.

No contexto deste estudo, a implementagao do YOLOv11 como ferramenta de
visdo computacional permite que o sistema semaférico identifique pedestres e ajuste
o tempo de travessia de forma dindmica. Essa abordagem possibilita a criagdo de um
transito mais seguro e acessivel, reduzindo a necessidade de intervengdo manual e
garantindo uma melhor adaptacéo ao fluxo real de pedestres. O uso de aprendizado
de maquina na detecg¢ao de padrdes visuais demonstra a viabilidade de tecnologias
inteligentes aplicadas a mobilidade urbana, proporcionando beneficios tanto para

pedestres quanto para motoristas.

Figura 1: Fluxo de Processamento em Machine Learning e sua Aplicagao.
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Fonte: (GeeksforGeeks, 2023).

A imagem ilustra um fluxo tipico de processamento em Machine Learning,
destacando as etapas principais envolvidas no desenvolvimento de modelos de
aprendizado de maquina. Inicialmente, ha a entrada de dados (/nput), que pode

incluir informagdes como transagbes de clientes, dados de mercado financeiro,



streaming de dados ou textos de e-mails. Em seguida, os dados passam por
técnicas de aprendizado de maquina (Machine Learning Techniques), que envolvem
métodos como regressdo, agrupamento (clustering), regras de associagao e
classificagdo. Por fim, o sistema gera resultados (Output), aplicaveis a diversas
areas, como previsao de precos de agdes, segmentacdo de mercado, sistemas de
recomendacao e detecgcao de spam. Esse processo € amplamente utilizado em
diversas areas, incluindo seguranga, analise financeira e visdo computacional, sendo
um principio fundamental também para o desenvolvimento do sistema semaférico
inteligente proposto neste trabalho. No contexto deste projeto, a abordagem de
aprendizado de maquina foi aplicada a visdo computacional para deteccdo e
classificagao de pedestres, permitindo ajustes dindmicos nos tempos semaféricos de
acordo com a demanda real.

Dessa maneira, a implementagdo da Inteligéncia Artificial (IA) e do
aprendizado de maquina desempenhou um papel fundamental no desenvolvimento
do sistema, permitindo que ele adquirisse a capacidade de generalizagdo. Isso
significa que o modelo consegue identificar corretamente pedestres em diferentes
cenarios, mesmo quando confrontado com variagdes ndo presentes no conjunto de
treinamento. Essa habilidade é essencial para garantir a robustez do sistema em um
ambiente real, onde fatores como iluminagao, angulos de captura e vestimentas dos

pedestres podem variar significativamente.

2.2 Visao Computacional
A visdo computacional € um campo da inteligéncia artificial que permite que

computadores e sistemas extraiam informagdes relevantes a partir de imagens
digitais, videos e outros insumos visuais, tomando decisdes ou oferecendo
recomendagdes com base nesses dados (IBM, 2023). Essa tecnologia é amplamente
utilizada em diversas areas, como seguranc¢a, medicina, industria e transporte,
proporcionando solugdes avancadas para reconhecimento de padroes, detecgao de
objetos e tomada de decisbes automatizadas. No contexto do transito urbano, a
visdo computacional tem sido aplicada para monitoramento de vias, controle de
trafego e, mais recentemente, para aprimorar a seguranga dos pedestres em

travessias, conforme a Figura 2.



Figura 2: Representacao de um sistema que utiliza visdo computacional para detec¢ao de diferentes
classes no trafego urban.

Fonte: (Chaves; Otubo, 2019).

Neste trabalho, a visdo computacional é empregada para detectar pedestres
em faixas semaforizadas, utilizando uma abordagem baseada em redes neurais
convolucionais (CNNs) e modelos de detecgéo de objetos em tempo real. Através da
captacdo continua de imagens via camera, o sistema é capaz de identificar a
quantidade e o perfil dos pedestres, diferenciando individuos com mobilidade
reduzida, como usuarios de cadeiras de rodas, muletas e carrinhos de bebé,
ajustando dinamicamente o tempo de travessia do semaforo com base na demanda
real. Para alcancgar essa funcionalidade, foi utilizada a arquitetura YOLOv11, um dos
frameworks mais avancados para detecgdo de objetos em tempo real, que sera

discutido mais adiante.

2.3 Redes Neurais Convolucionais (CNNs)

As Redes Neurais Convolucionais (Convolutional Neural Networks - CNNs)
sdo um tipo de rede neural artificial otimizada para processamento de dados
estruturados em forma de grade, como imagens (IBM, 2023). Elas se diferenciam
das redes neurais tradicionais por possuirem camadas especializadas na extracao
de caracteristicas visuais, permitindo que o modelo aprenda a identificar padroes
complexos dentro de imagens.

No desenvolvimento do sistema semaférico inteligente, foi utilizado o modelo
YOLOv11, uma rede neural convolucional (CNN) especializada na detecgdo de
objetos em tempo real. Esse modelo se destaca por sua eficiéncia na identificacao

de pedestres, mesmo em condi¢cbes adversas, como variagdes de iluminacdo e



oclusdes parciais. A CNN emprega filtros convolucionais para extrair caracteristicas
essenciais das imagens, destacando bordas, formas e texturas, o que aprimora a
precisao da deteccgao e contribui para um funcionamento mais confiavel do sistema.
A estrutura de uma CNN é composta por multiplas camadas, cada uma com
uma fungado especifica na extracdo de informag¢des da imagem, como ilustrado na

Figura 3.

Figura 3: Arquitetura de Rede Neural para Classificagdo de Imagens (CNN).
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Fonte: (DIO, 2023).

2.3.1 Camada Convolucional

A camada convolucional é responsavel por processar a imagem de entrada e
extrair padrdes relevantes através da aplicagéo de filtros matematicos (kernels) (IBM,
2023). Durante essa etapa, cada filtro detecta diferentes caracteristicas da imagem,
como bordas, texturas e formas geométricas, permitindo que a rede identifique
objetos com alta precisao, ilustrado no diagrama da Figura 4.

No contexto deste projeto, a camada convolucional foi crucial para que o
YOLOv11 aprendesse a diferenciar pedestres de outros elementos no ambiente
urbano. Como resultado, o modelo conseguiu reconhecer individuos aguardando a
travessia, distinguindo-os de objetos irrelevantes, como postes, placas ou veiculos

estacionados.



Figura 4: Diagrama de Fluxo de uma CNN para Processamento de Imagens.
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Fonte: (Sakurai, 2023).

2.3.2 Camada de Pooling

A camada de pooling tem o objetivo de reduzir a dimensionalidade dos mapas
de caracteristicas gerados pela convolugdo, mantendo apenas as informagdes mais
relevantes (IBM, 2023). Isso ajuda a tornar a rede mais eficiente, reduzindo o tempo
de processamento e o consumo de memoria, sem perder a capacidade de

generalizagao, demonstrado na Figura 5.

Figura 5: Operagéo de pooling em uma Rede Neural Convolucional (CNN).

Single depth slice

W
1 o 2 3
X
4 6 6 8 6 8
—
3 1 1 (0] 3 4
1 2 2 4

\ 4

Y
Fonte: (DataCamp, 2023).

A Figura 5 demonstra a operagdo de max pooling aplicada a um mapa de
caracteristicas em uma Rede Neural Convolucional (CNN). A imagem apresenta uma
matriz de entrada dividida em regides menores, onde o maior valor de cada regido é

selecionado e propagado para a matriz de saida reduzida.



No projeto, essa camada permite que o modelo YOLOv11 processasse as
imagens em tempo real, garantindo que a detecgdo dos pedestres fosse feita de

forma agil, sem comprometer a precisao.

2.4 Frameworks de Visao Computacional: YOLOv11

O YOLO (You Only Look Once) € um dos frameworks mais avangados e
amplamente utilizados para detecgdo de objetos em tempo real. Sua arquitetura
baseada em redes neurais convolucionais (CNNs) permite identificar multiplos
objetos em uma unica passagem pela imagem, garantindo maior eficiéncia em
comparagao a abordagens tradicionais que utilizam multiplas regides de proposta
para detecgdo (REDMON et al.,, 2016). Essa caracteristica faz do YOLO uma
solucdo ideal para aplicacbes que exigem processamento em tempo real, como
monitoramento de trafego, seguranga publica, automacdo industrial e veiculos
autbnomos (BOCHKOVSKIY et al., 2020).

A versdao YOLOv11, desenvolvida pela Ultralytics, representa um avango
significativo em relacao as versdes anteriores, trazendo otimizagdes que impactam
diretamente a acuracia e o desempenho computacional. Algumas das principais

melhorias incluem:

e Aprimoramento na precisdo: A nova arquitetura da rede neural foi refinada
para melhorar a identificacdo de objetos em diferentes condicdes ambientais,
incluindo variagdes de iluminagéo e angulos de camera desfavoraveis.

e Eficiéncia computacional otimizada: O YOLOv11 foi projetado para maximizar
a taxa de frames por segundo (FPS) sem comprometer a acuracia da
detecgao, o que o torna ideal para aplicagbes em tempo real.

e Detecgao simultdnea de multiplos objetos: A nova versdo melhora a
segmentacao e classificagdo de objetos, permitindo a identificagdo simultédnea
de pedestres, cadeiras de rodas, carrinhos de bebé e muletas com maior

precisao.

A escolha do YOLOv11 para este projeto se deve a sua robustez e eficiéncia
na deteccdo de pedestres em tempo real. Para um sistema de controle semaforico
inteligente, é essencial que as informagbdes sejam processadas com rapidez e
precisdo, garantindo a adaptagao dinamica dos tempos de travessia com base no

fluxo de pedestres detectado. Além disso, a arquitetura baseada em CNNs permite



que a rede aprenda padrdoes especificos dos diferentes tipos de pedestres,
aumentando a confiabilidade do sistema e reduzindo falsos positivos e negativos.

Na Figura 6, pode-se observar um exemplo da eficiéncia do YOLOv11 em
comparagdo com as versdes anteriores, demonstrando sua capacidade de
generalizacao e adaptagao a diferentes cenarios. Essa caracteristica foi fundamental
para o desenvolvimento deste trabalho, pois possibilitou a implementacido de um

modelo robusto e escalavel para aplicagdo em ambientes urbanos.

Figura 6: grafico de desempenho comparativo entre diferentes versées do modelo YOLO.
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Fonte: (Ultralytics, 2024).



3. TRABALHOS CORRELATOS

O avanco das tecnologias de visdo computacional e inteligéncia artificial tem
impulsionado diversas pesquisas na area de monitoramento e controle do trafego
urbano. Diversos estudos vém explorando a aplicagdo dessas tecnologias para
otimizar a mobilidade urbana, melhorar a seguranga viaria e reduzir acidentes em
travessias de pedestres. Trabalhos anteriores analisaram desde o controle dindmico
de semaforos baseado no fluxo veicular até a deteccdo de pedestres para ajustes
automaticos no tempo de travessia.

Nesta secdo, serdo apresentados estudos correlatos que possuem
semelhangas ou contém relagbes com este projeto, destacando suas abordagens,
metodologias e contribuicdes para a area. Além disso, serao discutidas as principais
diferengas entre essas pesquisas e a solugao proposta neste trabalho, evidenciando
a inovacao e o diferencial da utilizagdo do modelo YOLOv11 para a identificacdo de
pedestres e o ajuste adaptativo do tempo semaférico com base no perfil dos

individuos detectados.

3.1 Metodologia para Controle de Semaforos Utilizando Processamento
de Imagens para Reconhecimento da Quantidade de Carros

O trabalho de Baroni (2018) propde um sistema baseado em processamento
de imagens e deep learning para reconhecer a quantidade de veiculos em
cruzamentos e otimizar o tempo dos semaforos de acordo com a demanda
detectada. A abordagem utiliza a metodologia YOLO (You Only Look Once) para a
deteccdo de veiculos, integrando um modelo de inteligéncia artificial que ajusta os
tempos semaforicos para reduzir congestionamentos. Esse estudo apresenta uma
solugdo inovadora para a gestdo do transito, voltada exclusivamente para a fluidez
do trafego de veiculos, sem considerar aspectos relacionados a acessibilidade de

pedestres.

3.2 Controle de Semaforos em Tempo Real: A Experiéncia de Sao Paulo

O estudo de Molist Vilanov (2005) explora a experiéncia da cidade de Sao
Paulo com um sistema de controle de semaforos em tempo real, que ajusta os
tempos semaféricos com base em sensores distribuidos pela cidade. O objetivo

principal do sistema €& reduzir congestionamentos, garantindo que vias com maior



demanda de veiculos recebam mais tempo de sinal verde, enquanto aquelas com
menor fluxo tenham sua abertura reduzida. A pesquisa foca na otimizacido do fluxo
veicular, empregando sensores de trafego tradicionais para o ajuste dindmico dos

semaforos.

3.3 Anadlise de Trafego Urbano: Visao Computacional e Inteligéncia
Artificial para Otimizagcao de Semaforos

O estudo de Vieira e Pereira (2023) apresenta um modelo de detecgdo e
contagem automatica de veiculos baseado em visdo computacional e computagao de
borda (edge computing). O sistema proposto utiliza cAmeras e processamento digital
de imagens para monitorar o fluxo veicular em tempo real, fornecendo uma solugao
de baixo custo para o gerenciamento do trafego. A pesquisa demonstra a viabilidade
da aplicagao de inteligéncia artificial no monitoramento urbano, focando na contagem
de veiculos para otimizagdo do trafego, sem abordar adaptagdes especificas para

outros perfis de usuarios da via.

3.4 Uma Revisdao Abrangente das Arquiteturas YOLO em Visao
Computacional

O estudo de Terven, Cérdova-Esparza e Romero-Gonzalez (2023) apresenta
uma revisao completa da evolugdo da arquitetura YOLO, desde sua primeira versao
até YOLOv8 e YOLO-NAS. O trabalho discute os avancgos introduzidos em cada
iteracao, incluindo otimizagdes na estrutura de rede, aprimoramentos nas fungdes de
perda e modificagcbes na pods-processamento dos resultados. Além disso, séo
abordados os principais desafios enfrentados por esses modelos em aplicagcées do
mundo real, como o balanceamento entre velocidade e precisdo da deteccdo de
objetos. O estudo destaca como o YOLO evoluiu para ser amplamente utilizado em
diversas areas, incluindo seguranga, trafego urbano e automagado industrial,
consolidando-se como uma das principais abordagens para detecgao de objetos em

tempo real.

3.5 Analise da Acessibilidade dos Espacos Urbanos para Usuarios com
Mobilidade Reduzida
O estudo de Galindo (2017) analisa a acessibilidade urbana para pessoas

com mobilidade reduzida, com foco nas calgadas e no transporte publico na cidade



de Sdo Paulo. A pesquisa avalia a conformidade da infraestrutura urbana com
normas de acessibilidade e identifica desafios enfrentados por essa populagdo em
sua locomogao diaria. Os resultados indicam que, apesar de avancos legislativos, a
infraestrutura urbana ainda apresenta diversas barreiras que dificultam a mobilidade
de pessoas com deficiéncia. O trabalho destaca a importancia de considerar a
acessibilidade no planejamento urbano, promovendo a inclusao e seguranga desses

individuos no espago publico.

3.6 Anadlise da Acessibilidade dos Espagos Urbanos para Usuarios com
Mobilidade Reduzida

O trabalho de Barros (2021) propde o uso de redes neurais convolucionais
(CNNSs) para a detecgdo de pedestres em ambientes urbanos, com o objetivo de
melhorar a seguranga viaria e otimizar a mobilidade de pedestres. O estudo explora
diferentes abordagens para treinamento de modelos de detecgdo, comparando a
eficiéncia de arquiteturas baseadas em YOLO, Faster R-CNN e SSD. Os resultados
mostram que o uso de CNNs pode melhorar significativamente a precisdo da
detecgao de pedestres, reduzindo falsos positivos € aumentando a confiabilidade do
sistema em ambientes reais. O estudo destaca ainda a importancia da escolha do
dataset e da técnica de treinamento para otimizar o desempenho dos modelos de

visao computacional.

3.7 Correlagao dos trabalhos

A analise dos trabalhos existentes revela que a maioria das solucdes voltadas
para mobilidade urbana prioriza a fluidez do trafego veicular, relegando a seguranca
dos pedestres a segundo plano. Estudos como os de Baroni (2018), Vilanov (2005) e
Vieira e Pereira (2023) demonstram que a otimizagao do tempo semaférico tem sido
majoritariamente voltada para reduzir congestionamentos e melhorar a circulagéo de
veiculos, utilizando sensores, processamento de imagens e redes neurais para
monitoramento do trafego. Entretanto, essas abordagens, embora eficientes para o
fluxo viario, ndo consideram a adaptagcdo do tempo semaférico para pedestres,
especialmente aqueles com mobilidade reduzida.

Outros trabalhos, como o de Galindo (2017), trazem a tona a importancia da

acessibilidade no planejamento urbano, evidenciando que barreiras estruturais ainda



dificultam a locomogédo segura de pessoas com deficiéncia. O estudo de Barros
(2021) reforca que o uso de redes neurais convolucionais pode contribuir para a
detecgdo mais precisa de pedestres, mas sua aplicacdo tem sido direcionada
principalmente para a prevencado de colisbes e veiculos autbnomos. Além disso, a
revisdo de Terven, Cordova-Esparza e Romero-Gonzalez (2023) destaca a evolugao
da arquitetura YOLO, evidenciando avancgos significativos em precisdo e
desempenho, mas sem uma aplicagao especifica voltada a seguranca de pedestres
em travessias.

Diante desse panorama, o presente estudo se diferencia ao combinar visao
computacional, redes neurais convolucionais e um modelo YOLOv11 customizado
para criar um sistema inteligente de semaforo que prioriza pedestres de maneira
adaptativa. Ao incorporar um mecanismo de pesos para ajustar o tempo de travessia,
a solugédo proposta se destaca por propor garantir acessibilidade a pessoas com
deficiéncia ou mobilidade reduzida, promovendo um transito mais seguro e inclusivo.
Além disso, a implementacdo de uma abordagem em tempo real para analise e
adaptacao dinamica do tempo semaférico representa um avango na intersegao entre
tecnologia e mobilidade urbana, ampliando as possibilidades de integragdo de IA em

infraestrutura publica. A tabela da figura 7 demonstra esse argumento:

Figura 7: Tabela-resumo da literatura analisada

Trabalhos Uso de Visao Detecgéo de adaptacéo do PropGe acessibilidade
Computacional Pedestres tempo para usuarios com
semaférico mobilidade reduzida
Metodologia para Controle de X X

Semaforos Utilizando
Processamento de Imagens para
Reconhecimento da Quantidade

de Carros

Controle de Semaforos em X
Tempo Real: A Experiéncia de

Sao Paulo

Andlise de Trafego Urbano: Visdo X X

Computacional e Inteligéncia
Artificial para Otimizacéo de
Semaforos

Uma Revisao Abrangente das X
Arquiteturas YOLO em Visao
Computacional

Andlise da Acessibilidade dos X
Espagos Urbanos para Usuarios
com Mobilidade Reduzida

Andlise da Acessibilidade dos X X
Espagos Urbanos para Usuarios




com Mobilidade Reduzida

Autor

Fonte: Dados do autor.



4. METODOLOGIA

A metodologia deste trabalho foi dividida em varias etapas, desde a pesquisa
de campo até a implementacédo e validagdo do sistema proposto. Para garantir a
precisdo e confiabilidade dos resultados, o projeto foi conduzido seguindo etapas
bem definidas, que incluem a coleta de dados sobre as condi¢cbes reais das
travessias, o treinamento de um modelo de deteccdo de pedestres utilizando
YOLOv11, a realizacdo de testes em diferentes midias e a implementagdo de um

sistema de simulagao para validar o funcionamento da solugao.

4.1 Sistema

O processo se inicia com a captura de imagens por uma camera posicionada
proxima a faixa de pedestres. Essas imagens sdo processadas pelo modelo
YOLOv11, que identifica e classifica os pedestres, diferenciando entre individuos
comuns, cadeirantes, pessoas com muletas e carrinhos de bebé. Com base na
quantidade e no tipo de pedestres detectados, o sistema calcula um tempo adequado
para a abertura do semaforo, permitindo uma travessia segura, ilustrado na Figura 7
e Figura 8. Apds a contagem regressiva, o semaforo altera seu estado (verde —
amarelo — vermelho) e emite um aviso sonoro para alertar os pedestres e
motoristas. O ciclo entdo se reinicia, aguardando a proxima deteccao de pedestres
para ajustar dinamicamente o tempo semaforico, ilustrado no diagrama da Figura 7 e

Figura 8.

Figura 8: Fluxo Operacional do Sistema de Semaforo Inteligente com Visdo Computacional.
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Fonte: Dados do autor.



Figura 9: Fluxo do sistema do semaforo inteligente.

Fluxo do Sistema de Seméforo Inteligente

Fonte: Dados do autor.

4.2 Pesquisa de Campo

Antes da implementacdo do modelo de visdo computacional, foi realizada uma
pesquisa de campo para identificar problemas enfrentados pelos pedestres no
momento da travessia em semaforos convencionais. A pesquisa foi aplicada a 20
pessoas, incluindo pedestres comuns e individuos com mobilidade reduzida. A
pesquisa foi aplicada no semaforo localizado em Maraba/PA em frente ao Partage
Shopping Maraba.

A pesquisa de campo foi conduzida com base em um questionario estruturado
(Apéndice A) e obedeceu aos principios éticos, garantindo o consentimento dos
participantes por meio do Termo de Consentimento Livre e Esclarecido (Apéndice B)

localizado no final do documento.

4.2.1 Anotacao das Imagens (Rotularizagao das imagens)
A anotagao das imagens € um processo essencial no treinamento de modelos
de visdo computacional, pois define as areas de interesse dentro das imagens que o

modelo deve aprender a reconhecer. No contexto deste trabalho, as imagens



utilizadas foram previamente rotuladas pelos criadores dos datasets disponibilizados
no Roboflow Universe, uma plataforma que centraliza conjuntos de dados prontos
para modelos de inteligéncia artificial.

A ferramenta Roboflow Annotation Tool foi utilizada para marcar manualmente
as regides das imagens onde pedestres, cadeiras de rodas, carrinhos de bebé e
muletas estavam presentes. Esse processo consiste na criagdo de bounding boxes
(caixas delimitadoras), que sao retangulos desenhados ao redor dos objetos de
interesse para indicar sua posi¢ao exata.

Para garantir a qualidade das anotagdes e evitar erros no treinamento do
modelo, todas as marcagdes foram revisadas, assegurando que os rétulos
estivessem uniformes e que cada objeto estivesse corretamente classificado. Esse
cuidado foi essencial para evitar conflitos de indexacdo nos arquivos de labels

(rétulos), o que poderia comprometer a precisdo do modelo.

4.2.2 Unificagao do Dataset

Apods a anotacgao, foi realizada a padronizagao e unificagdo das imagens em
um unico conjunto de dados, utilizando um script na linguagem de programacao
Python, ja que editar manualmente seria inviavel pela quantidade de imagens/labels,
e por fim, criando um arquivo data.yaml para treinar o modelo YOLOv11. Essa etapa
foi essencial para garantir que todas as imagens seguissem um mesmo formato e
que o modelo pudesse aprender a distinguir as classes pessoas, muletas e carrinho

de bebé corretamente (ja que em cadeiras de rodas houve overfitting).

4.3 Desenvolvimento da Simulagao do Sistema de Semaforo Inteligente

Apds a validagdo do modelo de detecgao, foi desenvolvido um sistema de
simulagao de semaforo utilizando Python e OpenCV. A simulagdo consiste em o
semaforo ficar aberto para veiculos até que se tenha ao menos uma pessoa
aguardando a travessia, apos a identificagdo, a pessoa deve aguardar 30 segundos
em frente ao semaforo para que o sistema contabilize e feche o sinal com o tempo
estipulado. A interface grafica foi projetada para exibir informacdes essenciais sobre

o funcionamento do sistema, incluindo:

e O estado atual do semaforo (verde, amarelo ou vermelho).



e O tempo restante para a mudanca de estado.

4.4 Pesos e Parametros da simulagao

O funcionamento da simulacdo segue uma série de regras definidas para o
funcionamento do fluxo e garantir a alteragdo do temporizador para travessia.

Desse modo, utilizamos um tempo de travessia base (real e simulado), que é
o tempo inicial para funcionamento da simulagao do semaforo e tempo de espera
(real e simulado) que € o tempo em que o pedestre deve aguardar para a travessia

consiste em:

e Tempo base para travessia real: 30 segundos.

e Tempo base para travessia simulada: 30 segundos.

e Tempo base para passagem do trafego veicular real: 1 minuto e 15 segundos.
e Tempo base para passagem do trafego veicular simulado: 30 segundos.

e Tempo de identificacdo necessario para contabilizar pessoas: 30 segundos

e Tempo limite para nao prejudicar o trafego dos veiculos: 1 minuto e 30

segundos

A partir disso, utilizamos dados da literatura cientifica para embasamento no
célculo, onde utilizo a férmula cinematica - Movimento Retilineo Uniforme (MRU) (S
= S0 + v x t) ou seja Tempo = Distancia (m) / Velocidade (m/s). Utilizei esta féormula
para identificar o tempo médio de caminhada dos pedestres, considerando a média
de caminhada de pessoas (KOVALYK, Poliana, 2023), arredondando os valores e
considerando a velocidade de pessoas com idade avangada como base para
criar-se a velocidade de pessoas com mobilidade reduzida em uma travessia meédia
de 3 metros, criando os pesos de travessia, conforme as figuras 9 e 10.

Figura 10: Calculo utilizando Movimento Retilineo Uniforme para obter-se peso de tempo para
pessoas sem mobilidade reduzida.

1,2m/s

Fonte: Dados do autor.

~ 2,08



Figura 11: Calculo utilizando Movimento Retilineo Uniforme para obter-se peso de tempo para
pessoas com mobilidade reduzida.

0,6m/s

Fonte: Dados do autor.

— s

A partir dessas informacgdes, utilizei os pesos 2 segundos para pessoas sem
mobilidade reduzida e 5 segundos para pessoas com mobilidade reduzida. Criei uma
férmula heuristica baseada em dados empiricos para o calculo do tempo adaptativo,
onde: Tempo Total de travessia = 30 segundos + (2 x quantidade de pessoas sem

mobilidade reduzida) + (5 x quantidade de pessoas com mobilidade reduzida).

4.7 Modularizagao do Cédigo
Para melhorar a organizagdo, escalabilidade e manutengdo do sistema, o
cédigo foi modularizado, ou seja, dividido em multiplos arquivos, separando:
e | ogica de detecgdo e processamento de imagens
e Configuragdo do semaforo e tempos ajustaveis
e Sistema de audio para alertas sonoros
e Exibicao da interface grafica com OpenCV
Essa abordagem torna o cddigo mais organizado, permitindo ajustes faceis e
futuras implementagdes, além de demonstrar boas praticas de desenvolvimento no

projeto.

4.8 Sinal Sonoro e Acessibilidade

Para garantir maior acessibilidade, foi implementado um sinal sonoro para
indicar a mudancga do semaforo. O sistema utiliza arquivos de audio pré-gravados,
que sao acionados conforme a transicdo dos estados do semaforo, auxiliando

pessoas com deficiéncia visual.



5. RESULTADOS E DISCUSSAO

Nesta secao, sdo apresentados e analisados os principais resultados obtidos
durante o desenvolvimento do sistema inteligente de controle semaférico.
Primeiramente, € discutida a pesquisa de campo, que visou compreender a
percepcao dos pedestres em relagao ao tempo de travessia e a necessidade de um
sistema adaptativo. Em seguida, sdo detalhados os processos de construgao do
dataset e treinamento do modelo YOLOv11, destacando as métricas utilizadas para
avaliar o desempenho da deteccao de pedestres.

A pesquisa realizada com pedestres revelou dados significativos que validam
a necessidade de um ajuste dinamico do tempo semaférico. Os resultados
demonstraram que grande parte dos entrevistados considera o tempo de travessia
insuficiente e ja presenciou situagdes de risco, como a necessidade de correr para
concluir a travessia. Além disso, a maioria dos participantes acredita que um sistema
automatizado poderia contribuir para a seguranga e acessibilidade nas travessias.

Dando continuidade a analise, a construcdao do dataset customizado foi um
fator determinante para o sucesso do modelo de visdo computacional.
Diferentemente de datasets padrdo, como o COCO, o conjunto de dados utilizado
neste trabalho foi adaptado para incluir classes especificas de pedestres, como
cadeiras de rodas, muletas e carrinhos de bebé, permitindo uma detecgdo mais
inclusiva.

Para avaliar a eficacia do modelo, foi conduzido um processo de treinamento
utilizando diferentes variantes do YOLOv11. A versdao YOLOv11m foi escolhida
devido ao melhor equilibrio entre desempenho e consumo de recursos
computacionais. Durante o treinamento, diversas métricas foram analisadas,
incluindo a Matriz de Confusdo Normalizada, Curva F1 e Precision-Recall Curve,
para validar a acuracia do modelo.

Além disso, foram realizados testes comparativos entre o modelo treinado e o
COCO Dataset, evidenciando uma melhoria na deteccdo de pedestres quando
utilizando o dataset customizado. A partir disso, foi possivel validar que a adaptacao
do dataset contribuiu para um desempenho superior do modelo, possibilitando sua
implementagdo em um ambiente de simulagéo.

Por fim, os resultados da simulagdao do semaforo inteligente foram analisados
para demonstrar a aplicabilidade do modelo em um cenario real. O sistema

implementado foi capaz de identificar pedestres e ajustar o tempo de travessia de



forma dindmica, seguindo a logica pré-definida. Esses resultados reforcam o
potencial da solugao proposta para aumentar a seguranga dos pedestres e promover

uma mobilidade urbana mais eficiente.

5.1 Pesquisa de Campo

Foi realizada uma pesquisa de campo com os 20 entrevistados, dentre eles,
pessoas portando carrinho de bebé e idosos (que sao referenciais para pessoas com
mobilidade reduzida) e pode ser observado na Figura 11. Obteve-se os seguintes

resultados:

e 85% dos entrevistados afirmaram que o tempo de travessia é insuficiente,

reforcando a necessidade de adaptagcao dos tempos semaforicos.

e 100% dos participantes ja presenciaram pedestres correndo para atravessar a

faixa antes do sinal fechar, evidenciando um risco significativo de acidentes.

e 75% dos entrevistados conhecem alguém com mobilidade reduzida,
destacando a importdncia de um sistema adaptativo que leve em

consideragao pedestres com dificuldades motoras.

e 100% dos participantes acreditam que um sistema de ajuste automatico do

tempo do semaforo seria util para aumentar a seguranga dos pedestres.



Figura 12: Grafico da pesquisa

Percepcio dos Pedestres sobre a Travessia e Tempo do Semaforo — Pesquisa de Campo no Partage Shopping
Maraba
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Vocé costuma utilizar fainas de 13 sentiu que o tempo para Vocé ou alguém que conhece Vocé acredita que um sistema  Vocé ja presenciou situacBes em
pedestres? atravessar a faixa foi insuficiente?  possui mobilidade reduzida? gue sjusts o tempo do semaforo gue pedestres precisaram correr
com base nas necessidades dos para terminar a travessia?
pedestres seria util?

Fonte: Dados do autor.

A Figura 12 mostra os resultados da pesquisa na confirmam a necessidade de
um semaforo adaptativo que leve em consideragdo a quantidade de pedestres e
suas condicbes de mobilidade. Isso se alinha com estudos que apontam a
ineficiéncia dos tempos semaforicos fixos e a necessidade de solugdes inteligentes
para mitigar riscos (MOBILIZE, 2023). Esses resultados validam a relevancia do

problema e fornecem dados concretos para embasar a proposta deste trabalho.

5.1.1 Construcgao do Dataset

A construcao de um dataset adequado € um fator determinante para o sucesso
de modelos de aprendizado profundo em visdo computacional. Para este projeto, foi
utilizado um dataset customizado, uma vez que o COCO Dataset padrao nao
contém as classes especificas utilizadas no projeto como cadeira de rodas, carrinho
de bebé e muletas. A curadoria e organizagdo dos dados seguiram recomendagdes
da literatura especializada, que apontam a importancia de datasets diversificados,
balanceados e anotados de forma precisa para garantir um bom desempenho do
modelo (Shorten; Kandel, 2019).



O dataset foi compilado a partir de imagens rotuladas disponiveis no Roboflow, um
repositério amplamente utilizado para a obtencdo de bancos de imagens anotadas
para treinamento de modelos de inteligéncia artificial. As classes definidas para este

projeto foram:

e Pessoa (pedestre comum) (Roboflow, 2023)
e (Cadeira de rodas (Roboflow, 2022)

e Muleta (Roboflow, 2023)

e Carrinho de bebé (Roboflow, 2023)

Essas categorias foram escolhidas com base em estudos que demonstram a
importancia da diferenciacdo de perfis de pedestres para sistemas adaptativos de
transito (Fang et al., 2020). Segundo esses estudos, um sistema de controle
semaforico eficiente deve considerar ndo apenas a presenca de pedestres, mas
também suas necessidades individuais, garantindo maior acessibilidade e
seguranca.

Para garantir um desempenho otimizado do modelo, foi adotada uma
abordagem baseada em pré-processamento e aumento de dados (data
augmentation), conforme recomendado por Goodfellow, Bengio e Courville (2016).
Técnicas como rotacédo, espelhamento e variagao de brilho foram utilizadas para
aumentar a diversidade do dataset e reduzir o risco de overfitting, permitindo ao
modelo aprender melhor os padrdes dos diferentes perfis de pedestres.

O processo completo de treinamento levou aproximadamente 28 horas,
utilizando uma GPU RTX 3070 de 8GB, com uma divisdo dos dados da seguinte
forma:

e Treinamento: 16.469 imagens (87.12%)
e \alidagao: 1.566 imagens (8.28%)
e Teste: 868 imagens (4.59%)

Essa distribuicdo acaba nao seguindo praticas, pois o dataset foi coletado do
Roboflow, o que n&o garante boa generalizagdo, gerando viés de treinamento,
podendo ser um dos principais motivos do overfitting na classe cadeiras de rodas,

sendo um ponto crucial de melhoria para implementacdo em casos reais.


https://universe.roboflow.com/leo-ueno/people-detection-o4rdr

5.1.2 Treinamento do Modelo YOLOv11m - Métricas

O treinamento do modelo foi realizado utilizando o framework YOLOv11 da
Ultralytics, sendo testadas trés variantes para avaliar a melhor performance:

° YOLOv11n (nano)

° YOLOv11m (medium)

° YOLOv11x (extra large)

Foi selecionada a versao que apresentou melhor equilibrio entre precisao e
desempenho de acordo com a figura 12 retirada do site oficial da ultralytics para
implementagdo no sistema final, no caso a YOLOv11m (medium), ja que equilibra
melhor a quantidade de recursos computacionais utilizados e a qualidade de
deteccdo, sendo um fator custo x beneficio para o projeto. O treinamento foi
realizado por meio do VScode, utilizando uma GPU NVIDIA RTX 3070 para

aceleragéo. No treinamento foram utilizadas 50 épocas (epochs).

Figura 13: Tabela de desempenho entre as versdes do Yolo11.

Modelo tamanho Velocidade  Velocidade params
(pixéis) CPU ONNX T4TensorRT10 (M)

(ms) (ms)

640 56.1+0.8 1.5+ 0.0 26
640 90.0+1.2 2.5+0.0 9.4

640 183.2+20 4.7+0.1 20.1

640 238614 6.2x0.1 25.3
640 4628+6.7 113102 56.9

Fonte: ULTRALYTICS (2025).

Durante o treinamento, o modelo gerou relatérios e métricas essenciais para
avaliagdo, conforme descrito a seguir. Para testar o desempenho do modelo treinado,
foram analisadas diversas métricas geradas pelo YOLOv11, incluindo:

° Confusion Matrix Normalized: Matriz de confusdo normalizada,
mostrando a precisao de detecgao por classe.

° F1 Curve: Curva F1-score, usada para avaliar o equilibrio entre
precisao e recall.

Essas meétricas foram fundamentais para a avaliacdo e otimizagdo do
treinamento do modelo, permitindo ajustes nos hiperparametros, como numero de

épocas (epochs) e tamanho do batch (batch size). Esses parametros influenciam



diretamente na capacidade do modelo de aprender padrdes e realizar a detecgao de
pedestres com precisdo. A analise da Matriz de Confusdo Normalizada auxiliou na
identificacdo de classes com menor acuracia, permitindo o balanceamento do
dataset e ajustes no treinamento. Dessa forma, os ajustes baseados nessas
métricas resultaram em uma melhora significativa na capacidade do modelo de
identificar pedestres, superando a deteccao feita pelo COCO Dataset, conforme

demonstrado nas Figuras 14 e 15.

Flgura 14 Total de 19 pessoas identificadas utlllzando 0 cocodataset.

Fonte: Dados do autor.

Figura 15: Total de 51 pessoas identificadas utilizando o dataset customizado
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Fonte: Dados do autor.



O modelo proposto foi construido conforme as seguintes etapas:

1. Estado Inicial: O semaforo inicia no verde para os veiculos.

2. Deteccao de Pedestres: Ao detectar pedestres aguardando na faixa, € iniciada
uma contagem regressiva para a mudanga do sinal.

3. Calculo do Tempo de Travessia: 2 segundos adicionais para cada pedestre
comum detectado e 5 segundos adicionais para cada pedestre com
mobilidade reduzida detectado (cadeira de rodas, muletas ou carrinho de
bebé).

4. Transicdo: O semaforo muda para amarelo por 2 segundos antes de ficar
vermelho.

5. Fase Vermelha: Durante esse periodo, o tempo de travessia é ajustado com
base no numero de pedestres detectados.

6. Retorno ao Verde: Apds a travessia dos pedestres, o semaforo retorna ao

estado verde e o ciclo recomeca.

Podemos observar a logica de funcionamento da simulagdo do semaforo
(Apéndice C), os estados do semaforo nas Figuras 15, 16 e 17, as identificagdes das
classes treinadas nas Figuras 18, 19 e 20 e a demonstracao funcional nas Figuras 21
e 22.

Figura 16: Estado do semaforo contabilizando uma pessoa para a travessia.
B YOLO - Dados = m} x

Semaforo: Verde
Tempo restante: 27.033
Pessoas: 1

Mobilidade Reduzida: O

Pedestres: +2s
Mobilidode Reduzido: +5s

Fonte: Dados do autor.



Figura 17: Estado do semaforo amarelo para representar atengao.

Semaforo: Amarelo
Tempo restante: 1.2466
Pessoas: —

Mobilidade Reduzida: —

Pedestres: +2s
Mobilidode Reduzida: +5s

Fonte: Dados do autor

Figura 18: Estado do semaforo fechado, possibilitando a travessia dos pedestres.

Tempo restante: 35.454
Pessoas: —
Mobilidade Reduzida: —

Fedesires: +2n
Mobilidode Reduzido: +5s

Fonte: Dados do autor



Fonte: Dados do autor

Figura 20: Detecgdo da classe muletas.

muletg .
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Fonte: Dados do autor

Figura 21: Ma detecgao da classe cadeira de rodas devido ao overfitting.

— A

Fonte: Dados do autor



Figura 22: Demonstragéo do sinal verde.
B YOLO - Dados = [m} X

Semaforo: Verde

Tempo restante: —s

Pessoas: O
Mobilidade Reduzida: O

Pedestres: +2s
Mobilidode Reduzida: +5s

Fonte: Dados do autor.

Figura 23: Demonstragao do sinal vermelho.
B YOLO - Dados = a X

Tempo restante: 35.454
Pessoas: —
Mobilidade Reduzida: —

Pedestres: +2s
Mobilidode Reduzida: +5s

Speed: ©.9ms prep 2.ems inference, 1.2ms pc ess per image at shape (1, 3, 4bo, wsw

Fonte: Dados do autor.

Os testes evidenciaram que a classe cadeira de rodas nao foi identificada com
alta confiabilidade, possivelmente devido a baixa quantidade de imagens para
validacao e testes em comparacao a pasta de treinamento. Além disso, 0 uso do
Transfer Learning, que normalmente proporciona uma boa melhoria na acuracia, néo
teve o efeito esperado neste caso.

Isso ocorreu porque 0 modelo trata tudo dentro da bounding box como positivo
ou negativo, e essa separagdo pode gerar perda de gradiente, reduzindo a

capacidade do modelo de aprender corretamente os padrdes da classe de cadeira de



rodas. Com o tempo, o overfitting se torna elevado, e o modelo deixa de identificar
essa classe de forma confiavel. Podemos verificar os graficos gerados apods o

treinamento nas Figuras 24 e 25.

Figura 24: Plot da matriz de confusdo normalizada, mostrando a precisdo de detecgéo por classe.
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Fonte: Dados do autor.

Figura 25: Plot da matriz de confusdo normalizada, mostrando a precisdo de detecgdo por classe.
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Os gréficos apresentados demonstram diferentes aspectos do desempenho
do modelo treinado para a deteccado de pedestres e identificacdo de individuos com
dificuldades de locomocédo em travessias de pedestres. O grafico da matriz de
confusdo normalizada evidencia a taxa de acertos e erros do modelo para cada
classe. No entanto, observa-se que as classes cadeira de bebé e muletas nao
aparecem no grafico, indicando que o modelo n&o conseguiu aprender corretamente
essas categorias. Esse problema pode estar relacionado a falta de dados suficientes
no conjunto de treinamento ou ao viés na distribuicdo das amostras, resultando em
uma baixa capacidade do modelo de reconhecer essas classes especificas.

Ja o grafico da F1 Confidence Curve ilustra a relagdo entre a confianga das
previsdes e o F1-score para diferentes limiares de deteccido. Esse grafico permite
analisar o desempenho do modelo em diferentes niveis de confianga, auxiliando na
escolha de um limiar ideal para otimizar a precisdo e a revocacao. No entanto, a
curva também sugere uma inconsisténcia na detecgéo de certas classes, reforcando
a necessidade de ajustes no treinamento ou refinamento dos dados utilizados.

Além disso, os resultados demonstram sinais de overfitting, um problema em
que o modelo apresenta um alto desempenho nos dados de treinamento, mas um
desempenho significativamente inferior nos dados de validagdo. Isso pode ser
observado nas métricas de precisao e recall, que indicam que o modelo pode ter
memorizado padrbes especificos dos dados de treinamento, prejudicando sua
capacidade de generalizagdo. Esse comportamento pode ser mitigado com técnicas
como aumento de dados (data augmentation), regularizagéo (dropout, L2), ajuste da
arquitetura da rede ou revisao do balanceamento do dataset.

Esses resultados reforcam a necessidade de ajustes no processo de
treinamento para melhorar a robustez do modelo, garantindo que ele seja capaz de
identificar corretamente todas as classes esperadas e operar de forma confiavel em

um ambiente real.

5.2 Testes

Apos a finalizagao do treinamento, o modelo foi testado de forma exploratéria
em diferentes tipos de midia, buscando observar sua capacidade de identificar
corretamente os objetos em cenarios variados. Para essa analise qualitativa, foram

utilizados exemplos diversos de entrada, permitindo verificar empiricamente o



comportamento do modelo em diferentes condi¢des. Os testes foram realizados com

os seguintes formatos de entrada:

Imagens estaticas: Foram testadas imagens individuais de pedestres
capturadas em ambientes urbanos reais. O objetivo era verificar se 0 modelo
conseguia detectar corretamente cada classe treinada, avaliando sua
precisdo em identificar pedestres comuns, pessoas com carrinhos de bebé,
usuarios de muletas e cadeiras de rodas.

Videos gravados: Foram utilizadas sequéncias de video que simulam
travessias reais em faixas de pedestres. Esse teste permitiu observar a
consisténcia do modelo ao longo de multiplos quadros, analisando sua
capacidade de acompanhar o movimento dos pedestres e manter a precisao
da deteccdo ao longo do tempo.

Transmissdes ao vivo (lives): Foi implementada uma captura de imagens em
tempo real via webcam, recriando um cenario dindmico semelhante ao
funcionamento do sistema em um ambiente real. Esse teste foi essencial para
validar a capacidade do modelo de operar continuamente sem perda
significativa de desempenho, respondendo as mudangas no ambiente e

detectando pedestres em tempo real.

Teste direto via webcam no computador: Essa abordagem permitiu uma
demonstragao pratica e acessivel do funcionamento do modelo, facilitando a
validacdo e ajustes em tempo real. Além de apresentar um bom desempenho
na detecgdo das classes, essa foi a opcdo mais eficiente para a
demonstragcaéo do sistema, uma vez que nao dependia da disponibilidade de
videos externos e possibilitava a replicacdo dos testes de forma simplificada e

interativa.

Os testes exploratorios indicaram que o modelo foi capaz de identificar e

classificar pedestres em diversos cenarios, demonstrando um desempenho

satisfatério em grande parte das situagdes observadas. A escolha de utilizar a

webcam do computador para avaliacdo final foi motivada pela dificuldade em

encontrar ou produzir videos que contemplassem todos os perfis de pedestres

desejados. Além disso, essa abordagem permitiu uma andlise mais dinamica do

comportamento do modelo, possibilitando observagdes diretas sobre sua



capacidade de deteccdo, bem como ajustes praticos com base nos resultados

percebidos durante os testes.

5.3 Simulacao do Sistema

Apods o treinamento, foi desenvolvida uma simulagcdo do semaforo para avaliar
o funcionamento do modelo na pratica. A interface gréafica foi implementada
utilizando OpenCV podendo ser observados nas Figuras 26, 27 e 28, e exibindo:

e Estado do semaforo (verde, amarelo, vermelho);
e Numero de pedestres detectados e tempo estimado para travessia;
e Calculo de pesos para cada classe de pedestres;

e Sinal sonoro indicando mudangca do semaforo (link de demonstragdo do

projeto: https://www.youtube.com/watch?v=w62TIAh5Ud0).

Figura 26: Estado do semaforo contabilizando uma pessoa para a travessia.

B YOLO - Dados - [m] X

| Semaforo: Verde

i Tempo restante: 21.009

Pessoas: O
Mobilidade Reduzida: 1

Pedestres: +2s
Mobilidode Reduzida: +5s

- Fo'nte‘:-Dad'os. da autor
Figura 27: Estado do semaforo amarelo para representar atencgéo.

7 YOLO - Dados = o X

| Semaforo: Amarelo
| Termpo restante: 1.2728
' Pessoas: —

Mebilidode Reduzida: —

Pedestres: +2s
Mobilidode Reduzida: +5s

Fnte: Dados do autor



Figura 28: Estado do semaforo fechado, possibilitando a travessia dos pedestres.

B YOLO - Dados - [m] X

i Tempo restante: 29.50

Pessoas: —
Mobilidade Reduzida: —

Pedestres: +2s
Mobilidode Reduzido: +5s

Fonte: Dados do autor

Conforme resultados das figuras 26, 27 e 28 a simulagdo confirmou que o
modelo funciona na pratica, mas sua aplicabilidade em um ambiente real exigiria

ajustes na robustez do modelo e integragdo com hardware de semaforos urbanos.



6. CONCLUSAO

6.1 Limitagoes e Trabalhos Futuros

O modelo alcangou uma boa acuracia, mas longe do ideal. A identificagdo de
cadeiras de rodas pode ser aprimorada, visto que teve problemas de overfitting.
Como trabalho futuro, sugere-se a utilizagado de técnicas mais avangadas de Data
Augmentation, como diversificacdo do dataset, melhor divisdo das imagens (train,
valid e test) utilizando como base boas praticas, além de implementagdo via
hardware. Também é recomendavel explorar diferentes abordagens de treinamento,
como ajustes mais refinados no Transfer Learning ou mudanca na estratégia de
bounding boxes para minimizar a perda de gradiente. Com essas melhorias,
espera-se um avango na deteccdo de cadeiras de rodas e uma maior generalizagéao

do modelo para diferentes cenarios.

6.2 Conclusao final

Este trabalho apresentou o desenvolvimento e a validagdo de um sistema de
semaforo inteligente baseado em visdo computacional e aprendizado profundo, com
0 objetivo de tornar a travessia de pedestres mais segura e acessivel. A metodologia
adotada abrangeu desde a pesquisa de campo, que evidenciou a insatisfacdo dos
pedestres com os tempos fixos dos semaforos, até o treinamento de um modelo
YOLOv11m customizado, capaz de detectar diferentes perfis de pedestres e ajustar
dinamicamente o tempo semaférico.

A pesquisa revelou que a maioria dos pedestres considera o tempo de
travessia insuficiente, e que muitos ja presenciaram situagdes de risco, como
pessoas correndo para atravessar antes do sinal fechar. Além disso, grande parte
dos entrevistados conhece alguém com mobilidade reduzida, reforcando a
necessidade de um sistema que leve essas condicdes em consideragcdo. Esses
dados embasaram a proposta deste trabalho, garantindo que a solugado desenvolvida
fosse de fato relevante e aplicavel a realidade urbana.

Com base nos testes realizados, foi possivel confirmar que o modelo
YOLOv11 obteve sucesso na deteccao e classificacdo de pedestres, diferenciando
individuos com mobilidade reduzida, como usuarios de muletas, cadeiras de rodas e
carrinhos de bebé. O sistema de adaptacdo do tempo semafdrico também

demonstrou eficacia ao calcular dinamicamente o tempo de travessia com base na



quantidade e no perfil dos pedestres detectados. No entanto, foi identificado um
desempenho inferior na detecgao de cadeiras de rodas, devido a baixa quantidade
de imagens dessa classe no dataset de treinamento. Esse problema pode ser
mitigado em estudos futuros com a inclusdo de um conjunto de dados mais robustos.

A implementagdo do sistema foi realizada por meio de uma simulagéao,
utilizando Python e OpenCV para representar visualmente o funcionamento do
semaforo inteligente. Essa simulagdo permitiu demonstrar, de maneira pratica, a
adaptacao do tempo semaférico em diferentes cenarios, validando o funcionamento
do sistema sem a necessidade de testes em ambiente real. Além disso, foi
incorporado um sinal sonoro, garantindo maior acessibilidade para pedestres com
deficiéncia visual.

Apesar dos resultados positivos, algumas limitacbes foram identificadas. A
detecgao de cadeiras de rodas apresentou um desempenho inferior em relacédo as
demais classes, o que reforca a necessidade de aprimoramento do dataset para
melhorar a precisdo do modelo. Além disso, embora a simulagado tenha permitido
validar a proposta, a aplicagdo em um ambiente real ainda exigiria testes adicionais,
considerando fatores como iluminacdo variavel, movimentacdo desordenada de
pedestres e diferentes condi¢des climaticas.

Diante disso, algumas perspectivas para trabalhos futuros incluem o
aprimoramento do dataset para tornar o modelo mais robusto, a realizacao de testes
em ambiente real para validar sua aplicabilidade pratica e a otimizacdo do modelo
para execugcdo em hardware embarcado, permitindo sua integragdo a sistemas
semafdricos ja existentes. Além disso, a combinagao desta abordagem com outras
tecnologias, como sensores de trafego e redes de comunicagao veicular, poderia
contribuir ainda mais para a construgdo de cidades inteligentes e um transito mais
seguro e eficiente.

Em conclusdo, o desenvolvimento deste semaforo inteligente adaptativo
demonstrou-se uma alternativa viavel e inovadora para otimizar a seguranga de
pedestres em travessias urbanas. A combinagcdo de inteligéncia artificial,
acessibilidade e adaptacdo dindmica do tempo semaférico destaca este trabalho
como uma contribuicdo relevante para a mobilidade urbana. Com a evolugdo das
tecnologias de machine learning e visao computacional, solugbes como esta podem
se tornar cada vez mais comuns, promovendo um transito mais seguro, eficiente e

inclusivo para todos.



APENDICE A - QUESTIONARIO ESTRUTURADO

Neste apéndice, apresenta-se o0 questionario estruturado utilizado para a
coleta de dados junto aos participantes da pesquisa. O questionario foi elaborado
com o objetivo de compreender a percepg¢ao dos individuos sobre a seguranga viaria
e a viabilidade da implementacdo de um semaforo inteligente baseado em visao
computacional.

O instrumento de pesquisa contém perguntas fechadas e abertas, abordando
temas como tempo de travessia, dificuldades enfrentadas por pedestres e possiveis
melhorias no transito. A aplicagdo do questionario foi realizada de forma anénima,

garantindo a confidencialidade das respostas.

Figura 29: Questionario final estruturado e apresentado para os participantes da pesquisa de campo.

Questiondrio

Justificativa:

Estudos mostram que o tempo de travessia de muitos semiforos no Brasil nio &
suficiente, principalmente para pessons com mobilidade reduzida. O projeto visa
proporcionar maior seguranca e autonomia a esses pedestres, ajustando
automaticamente o tempo de sinal aberto com base na quantidade e tipo de pedestres
identificados.

1. Vocé costuma utilizar faixas de pedestres? ({) Sim () Ndo

2.J4 sentiu que o tempo para atravessar a faixa foi insuficiente? §) Sim ()
Nio

3.Vocé ou alguém que conhece possui mobilidade reduzida? ¢ Sim () Nio

4. Vocé acredita que um sistema que ajuste o tempo do seméforo com base
nas necessidades dos pedestres seria 0til? (4 Sim () Ndo

5. Vocé ja presenciou situagdes em que pedestres precisaram correr para
terminar a travessia? §) Sim () Nio

Fonte: Dados do autor.



APENDICE B — TERMO DE CONSENTIMENTO LIVRE E ESCLARECIDO

Este apéndice apresenta o Termo de Consentimento Livre e Esclarecido
(TCLE), documento essencial para garantir que os participantes da pesquisa
estivessem devidamente informados sobre seus objetivos, procedimentos e
eventuais riscos e beneficios. O termo detalha o propdsito do estudo, a metodologia
adotada e o carater voluntario da participagéo, assegurando que os respondentes
pudessem se retirar da pesquisa a qualquer momento sem qualquer prejuizo. Além
disso, o documento esclarece sobre a confidencialidade das informacdes fornecidas,
garantindo que os dados coletados seriam utilizados exclusivamente para fins
académicos.

Figura 30: Termo de Consentimento Livre e Esclarecido (TCLE) utilizado para respaldar o processo
de pesquisa.

3 UNIVERSIDADE FEDERAL DO SUL E SUDESTE DO PARA — UNIFESSPA
FACULDADE DE ENGENHARIA DA COMPUTACAO - FEC

TERMO DE CONSENTIMENTO LIVRE E ESCLARECIDO (TCLE)

Universidade Federal do Sul ¢ Sudeste do Pard Data: 0) /0% /201§
Faculdade de Engenharia da Computacio

Auwtor: Luis Guilherme Gois Matos

Titule do TCC: Sistema Inteligente de Semiforo com Vislo Computacional para Ajuste de Tempo
com Base nas Necessidades de Travessia

Prezado(a) participante,

Vocé esta sendo convidado(a) a participar de uma pesquisa de campo que tem como objetivo coletar
dados para o Trabalho de Conclusdo de Curso (TCC) do curso de Engenharia da Computagio da
Universidade Federal do Sul e Sudeste do Pari. O projeto visa desenvolver um sistema inteligente de
semiforo que utiliza vislio computacional para ajustar o tempo de travessia de pedestres, levando em
consideracio as necessidades de pessoas com mobilidade reduzida

A participaciio consiste em responder a um questiondrio e/ou ser cbservado(a) durante a travessia em
faixas de pedestres, sem qualquer intervenglio que oferega riscos ou prejuizos i sua integridade fisica
ou moral. As informagdes coletadas serfio utilizad, Husi para fins académicos e serfio
tratadas com fidencialidade ¢ nio sendo divulgados dados que p i asua
identificagio

A sua participagiio ¢ voluntiria e vocé pode desistir a qualquer momento, sem prejuizo algum. Em
caso de dividas ou necessidade de mais informages, vocé pode entrar em contato com o
pesquisador responsivel pelo projeto

Declaro que fui devidamente informado(a) sobre os objetivos, procedi , riscos e beneficios da
pesquisa, e que concordo em participar de forma livre ¢ esclarecida

Avtinatacs o Partiinante

X Loy Guilho, > sk

Fonte: Dados do autor.



APENDICE C - LOGICA DE FUNCIONAMENTO DA SIMULACAO DO
SEMAFORO

A simulagao do semaforo inteligente foi desenvolvida utilizando um algoritmo
baseado em visdo computacional para detectar pedestres e individuos com
mobilidade reduzida. O sistema ajusta dinamicamente o tempo de travessia com

base na presenca e na quantidade de pedestres detectados.

1) Estados do Semaforo

e \erde: Permite a passagem de veiculos. Durante esse periodo, a deteccédo de
pedestres € ativada. Caso algum pedestre seja identificado, o tempo do sinal
vermelho sera ajustado.

e Amarelo: Fase de transicido, alertando motoristas sobre a iminente mudanca
para o vermelho.

e \Vermelho: O transito de veiculos € interrompido, permitindo a travessia segura
de pedestres. O tempo desse estado pode variar dependendo do numero de

pedestres detectados.

2) Detecgao e Ajuste de Tempo

Quando o semaforo esta verde, o sistema inicia a contagem de pedestres e
de individuos com mobilidade reduzida utilizando a detecgao de objetos com YOLO.
Cada deteccao é classificada e contabilizada:

e (Caso algum pedestre seja identificado, inicia-se uma contagem do tempo de
exposig¢ao ao verde.

e O tempo adicional do vermelho é calculado com base no numero de
pedestres e na presencga de pessoas com mobilidade reduzida, respeitando

um limite maximo predefinido.

Quando o tempo padrao do verde se esgota, o semaforo muda para amarelo
e, logo depois, para vermelho, permanecendo nesse estado pelo tempo necessario
para garantir a travessia segura. Apos o tempo vermelho programado, o semaforo

retorna ao verde, reiniciando o ciclo.

3) Exibicdo das Informacdes

Durante a simulacdo, um painel exibe informacdes como:



e Estado atual do semaforo
e Tempo restante para a troca de fase
e Numero de pedestres detectados

e Numero de individuos com mobilidade reduzida

Além disso, a interface visual apresenta um icone do semaforo, alterando sua

cor conforme o estado atual.

Figura 31: Codigo demonstrando l6gica das condi¢des para o funcionamento correto do semaforo.

num_pede
num_mobilidade

= model. nam
me cl

num_pedestres += 1

if num_pedestres > num_mobilidade > @:
if green_ a
green
adic | e or_pe tempo_adicional_mobilidade)
adiciona
tempo

elapsed_gi

tempo_|

yellow tim
green_timer_st

.time() - yellow tis
tempo_restante = max(®, yellow duration - elapsed_yellow)
if ela yellow duration:

semaforo_estado =
red -
yellow_til

ime() - red_timer_start
lho_atual - elapsed_red)

Fonte: Dados do autor.
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