UNIVERSIDADE FEDERAL DO PARA
CAMPUS UNIVERSITARIO DE TUCURUI
FACULDADE DE ENGENHARIA DE COMPUTACAO

MARCUS VINICIUS CARVALHO FERREIRA

ARTE ACESSIVEL: UMA ANALISE COMPARATIVA DE ALGORITMOS DE
DETECCAO DE OBRAS DE ARTE

TUCURUI
2025



MARCUS VINICIUS CARVALHO FERREIRA

ARTE ACESSIVEL: UMA ANALISE COMPARATIVA DE ALGORITMOS DE
DETECCAO DE OBRAS DE ARTE

Trabalho de Conclusao de Curso apresentado a
Faculdade de Engenharia de Computagdo, do
Campus  Universitdrio de Tucurui, da
Universidade Federal do Pard, como requisito
parcial para obtengdo do titulo de Engenheiro
de Computacao.

Orientador(a): Prof. Dr. Iago Lins de Medeiros

TUCURUI
2025



MARCUS VINICIUS CARVALHO FERREIRA

ARTE ACESSIVEL: UMA ANALISE COMPARATIVA DE ALGORITMOS DE
DETECCAO DE OBRAS DE ARTE

Trabalho de Conclusdo de Curso apresentado a
Faculdade de Engenharia de Computacao, do
Campus  Universitario de Tucurui, da
Universidade Federal do Para, como requisito
parcial para obtencdo do titulo de Engenheiro
de Computagao.

Data da aprovacao: 17/07/2025

Conceito: EXCELENTE

BANCA EXAMINADORA

Prof. Dr. lago Lins de Medeiros
Orientador

FECOMP/CAMTUC/UFPA

Prof. Dr. Hugo Leonardo Melo dos Santos
Avaliador Externo
DSCI/Campus VX/UEPA

Prof. Dr. Lucas de Lima Bastos
Avaliador Externo
FEC/IGE/UNIFESSPA




Dados Internacionais de Catalogagio na Publicacio (CIP) de acordo com ISBD
Sist de Bibliot, da Universidade Federal do Fara
Gerada automaticamente pelo midulo Ficat, mediante os dados fornecidos pelo(a) autor(a)

C33la  Carvalho Ferreira, Marcus Vinicius.
ARTE ACESSIVEL : UMA ANALISE COMPARATIVA DE
ALGORITMOS DE DETECCAO DE OBRAS DE ARTE / Marcus
Vimicius Carvalho Ferreira. — 2025,

xxvil, 27 f. : 1l. color.

Orientador(a): Prof. Dr. lago Lins de Medeiros

Trabalho de Conclusio {Graduagio) - Universidade Federal do
Para, Campus Universitario de Tucurui, Faculdade de Engenharia
da Computagio, Tucurui, 2025.

1. Visdo Computacional. 2. Acessibilidade. 3. Detecgio de
Objetos. 1. Titulo.

CDD 006.37




“Ouando a  tecnologia
conecta as pessoas a arte, ela ndo
apenas  informa, mas também
transforma. A acessibilidade € o

vinculo entre criagao e inclusdao.”



AGRADECIMENTOS

Agradeco, acima de tudo, a Deus, por me sustentar nos dias dificeis e me conceder
discernimento para seguir em frente.

A minha méie, meu maior exemplo de forga, amor e dedicagdo. Agradeco por todo o
incentivo, cada gesto de carinho e cada sacrificio feito ao longo do caminho. Seu apoio
incondicional e sua presenca constante foram fundamentais para que eu chegasse até aqui.
Esta conquista também ¢ sua.

Ao meu orientador, pela escuta atenta, pela paciéncia diante das minhas davidas e pelo
compromisso em orientar com seriedade e respeito. Sua orientacdo foi essencial para
transformar ideias soltas em um trabalho com propdsito.

Aos amigos que, com companheirismo e bom humor, ajudaram a tornar essa caminhada
mais leve. A troca de experiéncias, o suporte nos momentos desafiadores e as conversas fora
da rotina académica tiveram um valor enorme.

Aos professores e a instituicdo de ensino, pelos ensinamentos e contribuicdes que
marcaram minha formacao.

E a todos que, de alguma forma, fizeram parte dessa trajetoria, deixo minha sincera

gratidao.



RESUMO

A visdo computacional tem se mostrado uma ferramenta promissora no desenvolvimento de
tecnologias assistivas, especialmente para promover acessibilidade a pessoas com deficiéncia
visual. Este trabalho propde a analise comparativa de algoritmos de detec¢do de objetos com
foco na identificagdo de obras de arte pintadas, utilizando redes neurais convolucionais.
Foram avaliados os modelos YOLOVS, YOLOvI11, RetinaNet e Faster R-CNN quanto a sua
eficacia e viabilidade em dispositivos moveis. O dataset utilizado foi criado a partir da coleta
automatizada de imagens da internet, envolvendo obras consagradas como Mona Lisa, Meisje
met de Parel e The Starry Night. As imagens foram rotuladas manualmente com o auxilio da
ferramenta Labellmg. Os modelos foram treinados e avaliados com base em métricas como
precisao média (mAP), recall, tempo de inferéncia e consumo de recursos computacionais. Os
resultados demonstraram que os modelos da familia YOLO, especialmente o YOLOVS,
obtiveram o melhor equilibrio entre desempenho e eficiéncia, atingindo mAP de 0,992 e
recall de 0,987. Além disso, apresentaram menor tempo de inferéncia, o que os torna
particularmente adequados para aplicagcdes em tempo real e em dispositivos com recursos
limitados. A pesquisa contribui para o avango de solugdes acessiveis no campo da arte e
inclusdao digital, demonstrando o potencial da inteligéncia artificial como aliada da
acessibilidade cultural.

Palavras-Chave: Visao Computacional; Acessibilidade; Deteccao de Objetos.



ABSTRACT

Computer vision has proven to be a promising tool in the development of assistive
technologies, particularly in promoting accessibility for people with visual impairments. This
work presents a comparative analysis of object detection algorithms focused on the
recognition of painted artworks, using convolutional neural networks. The evaluated models
include YOLOvS, YOLOvll, RetinaNet, and Faster R-CNN, with emphasis on their
effectiveness and feasibility for deployment on mobile devices. The dataset was created
through the automated collection of images from the internet, featuring renowned artworks
such as Mona Lisa, Meisje met de Parel, and The Starry Night. All images were manually
annotated using the Labellmg tool. The models were trained and assessed based on metrics
such as mean Average Precision (mAP), recall, inference time, and computational resource
usage. The results showed that the YOLO-based models, especially YOLOVS, achieved the
best balance between performance and efficiency, reaching a mAP of 0.992 and recall of
0.987. Additionally, they demonstrated shorter inference times, making them particularly
suitable for real-time applications and devices with limited hardware capabilities. This
research contributes to the advancement of accessible solutions in the fields of art and digital
inclusion, highlighting the potential of artificial intelligence as an ally in promoting cultural

accessibility.

Keywords:Computer Vision,; Accessibility; Object Detection.
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INTRODUCAO

Com o avango continuo das tecnologias digitais, surgem ferramentas inovadoras
capazes de amenizar desafios que acompanham a sociedade ao longo do tempo, como as
questdes relacionadas a acessibilidade e a inclusdo de pessoas com algum tipo de deficiéncia
visual. Conforme dados do Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica (IBGE) de 2022,
cerca de 18,6 milhdes de brasileiros com 2 anos ou mais apresentam algum tipo de
deficiéncia, correspondendo a 8,9% da populagdo. Entre essas deficiéncias, a dificuldade
visual, mesmo com o uso de 6culos ou lentes de contato, foi a segunda mais relatada, afetando
3,1% dos entrevistados (IBGE, 2023).

Quando nos referimos a pessoas com deficiéncia visual, é necessario compreender que
se trata de um grupo heterogéneo, cuja condi¢do pode variar significativamente, pois a perda
da visdo ¢ uma experiéncia subjetiva, manifestando-se de formas distintas entre os individuos
(MARTINS, 2008). No que tange ao campo das artes e da visualidade, ¢ fundamental
reconhecer que vivemos em um mundo predominantemente visual. Assim, a apreciagao das
obras artisticas ocorre majoritariamente pela observagao visual, ja que os olhos desempenham
um papel central na compreensao do fendmeno artistico (PATEL et al., 2025).

Dessa forma, o ensino da arte para todos deve ser considerado de extrema importancia,
visto que a arte exerce uma fungao ativa na produgao do conhecimento e no desenvolvimento
pessoal dos individuos. Negar o acesso ao ensino artistico a grupos especificos, especialmente
pessoas com deficiéncia, significa desperdigar o potencial intrinseco desses sujeitos. Portanto,
a responsabilidade de reduzir a exclusdo desse publico deve ser assumida pelos diversos
nucleos sociais em que eles estdo inseridos, como escolas, familias, o Estado e a sociedade em
geral (DE MILANO; HONORATO, 2010).

Entre as tecnologias que contribuem para superar as limitagdes impostas pela
deficiéncia visual, destaca-se a visdo computacional. Este campo da ciéncia permite que
computadores capturem e interpretem o ambiente ao seu redor por meio de imagens obtidas
por cameras, scanners ou outros dispositivos capazes de fornecer dados visuais (DE
MILANO; HONORATO, 2010).

Sistemas com capacidade de reconhecimento de objetos a partir de imagens podem ser
aplicados em multiplos contextos, incluindo veiculos autonomos, controle de dispositivos por
gestos, monitoramento de espagos publicos, entre outros. Para garantir a eficicia dessas
aplicacdes, ¢ fundamental realizar estudos que conciliem o desempenho dos algoritmos com o

custo computacional envolvido (BERNARDO, 2019). Este trabalho tem como objetivo
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integrar ferramentas de visdo computacional e algoritmos de inteligéncia artificial para
identificar obras de arte pintadas, oferecendo suporte a pessoas com deficiéncia visual e
promovendo maior inclusdo e acessibilidade em ambientes culturais, como museus e
exposigoes.
1.1. Objetivo Geral

O objetivo geral deste trabalho ¢ desenvolver e analisar algoritmos de visdo
computacional baseados em redes neurais convolucionais para a detec¢ao precisa de obras de
arte pintadas, visando a criagdo de solucdes acessiveis que promovam a inclusdo de pessoas

com deficiéncia visual em ambientes culturais, como museus e exposi¢des.

1.2. Objetivo Especifico

e C(Coletar e organizar um dataset representativo contendo imagens de obras de arte
relevantes, com suas respectivas anotagdes para treinamento dos modelos.

e Implementar e treinar modelos de deteccao de objetos utilizando arquiteturas como
YOLOVS, YOLOvVI11, RetinaNet e Faster R-CNN.

e Avaliar o desempenho dos modelos através de métricas quantitativas, como precisao
média (mAP), recall, tempo de inferéncia e consumo de recursos computacionais.

e Comparar os resultados obtidos entre os diferentes modelos, identificando o mais
adequado para aplica¢dao em dispositivos méveis.

e Propor um protdtipo funcional capaz de identificar obras de arte em tempo real,

contribuindo para a acessibilidade e inclusdo de pessoas com deficiéncia visual.
1.3. Organizacio do Texto

Este trabalho ¢ organizado em cinco capitulos. O Capitulo 2 expde os trabalhos
correlacionados, compilando estudos e iniciativas que investigam a aplicacdo da visdo
computacional voltada a acessibilidade, particularmente em situacdes que envolvem a
identificacao de objetos e obras de arte. O Capitulo 3, a seguir, aborda o desenvolvimento do
projeto proposto, detalhando a criacdo do conjunto de dados, a selecdo das obras, as

ferramentas empregadas na coleta e anotagdo das imagens, além dos algoritmos de redes

neurais convolucionais selecionados para a analise comparativa.

O Capitulo 4 ¢ voltado para a analise e discussdo dos resultados dos experimentos
conduzidos com os modelos de detec¢do, onde sdao avaliadas métricas como precisao, recall,

tempo de inferéncia e uso de recursos computacionais, além de comparar o desempenho dos
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diversos algoritmos. Por ultimo, o Capitulo 5 traz as consideragdes finais, ressaltando os
principais achados da pesquisa e sugerindo caminhos para futuras investigagdes, com énfase
na implementacao pratica dos modelos em solugdes acessiveis destinadas a espagos culturais

€ muscus.
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2. TRABALHOS RELACIONADOS

Com a popularizagdo e simplificacdo crescente de ferramentas que implementam
recursos de visdo computacional, diversos projetos tém buscado ampliar a acessibilidade por
meio da deteccdo de objetos visuais. Por exemplo, o estudo realizado por Olivatto (2021)
emprega uma rede neural convolucional utilizando o modelo YOLOV4 para identificar rampas
de acessibilidade em areas publicas, alcangando uma precisdo média de 75%. Entretanto, o
modelo enfrentou dificuldades na detecgdo, atribuidas a falta de padronizacao das rampas,
sobretudo em cidades com menor populagdo (OLIVATTO, 2021).

No trabalho de de Carvalho e do Nascimento (2025), os autores analisam as
transformagoes culturais e tecnoldgicas na era digital, focando na importancia das tecnologias
assistivas para a inclusdo digital e o empoderamento de pessoas com deficiéncia em
ambientes museologicos. Esse estudo ¢ relevante para o desenvolvimento de novas solucdes
assistivas, pois oferece perspectivas inovadoras sobre a integragdo dessas tecnologias no
contexto cultural contemporaneo (DE CARVALHO; DO NASCIMENTO, 2025).

Khan et al. (2014) desenvolveram um conjunto de dados de alta resolugao denominado
Paintings-100, contendo imagens de pinturas para a classificacdo de artistas e estilos
artisticos. A avaliagdo preliminar desse dataset, utilizando redes neurais convolucionais
(CNNs), apresentou resultados promissores na tarefa de classificagdo, com precisdo de até
38% por meio da combinagdo de decisdes de modelos que analisam tanto a imagem completa
quanto fragmentos aleatorios. Esse trabalho destaca a importancia de bases de dados
diversificadas e de qualidade para o avango das técnicas de classificagdo no dominio artistico
(KHAN et al., 2014).

Os trabalhos mencionados evidenciam a aplicabilidade da visdo computacional em
diferentes areas, desde a acessibilidade urbana até a criagdo de bases para classificacao de
obras de arte. No entanto, observa-se uma lacuna na literatura no que diz respeito ao uso
dessas tecnologias para aprimorar a experiéncia e promover a inclusdo de pessoas com
deficiéncia visual no contexto artistico. Dessa forma, o presente estudo propde a comparagao
de diversos algoritmos para a deteccdo de objetos artisticos visuais, com o intuito de

identificar a solu¢do mais adequada para futuras implementagdes voltadas a acessibilidade.
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3. ARTE ACESSIVEL: DETECTOR DE OBRAS DE ARTE

A Figura 1 apresenta as etapas da proposta desenvolvida, composta por dez fases que
abrangem todo o processo: desde a coleta de dados, aprimoramento, treinamento dos
modelos, realizacdo de testes e, por fim, a andlise dos resultados obtidos.

Figura 1 — Etapas do Desenvolvimento Arte Acessivel

Definicdo Q
das Classes % Coleta Automatizada
de Imagens
Renomeacao 0
de Imagens ®
. Rotulagem Manual
Ajuste e Aumento ) (B
de Dados dos Dados
Finalizagao )
do Dataset o ' Validacéo
Treinamento do do Modelo
Modelo

Teste Final & a:::.:ﬁ:c?:s

Fonte: autoria propria, 2025.

3.1.Criagao do Dataset

A elaboracdo do dataset iniciou-se com a defini¢do das obras de arte que o comporiam.
Foram selecionadas obras consagradas que representam distintos aspectos culturais da
humanidade. Outro critério relevante foi a popularidade dos museus onde essas obras estdo
expostas, destacando-se o Museu do Louvre, responsavel pela maior parte das imagens
utilizadas, que recebeu cerca de 8,7 milhdes de visitantes no ano de 2024 (NOGUEIRA,
2025). A lista com as obras selecionadas esta representada na Figura 2 e inclui: 1. Les Noces
de Cana, 2. Liberty Leading The People, 3. Meisje Met de Parel, 4. Mona Lisa, 5. Virgin Of
The Rocks, 6.The Creation Of Adam, 7. The Great Wave off Kanagawa, 8. The Night Watch e
9. The Starry Night.

Figura 2 — Obras Arte que Compdem o Dataset.

©® @ @) ©)

Fonte: autoria propria, 2025.
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Para a coleta das imagens dessas obras, foi desenvolvido um algoritmo em Python que
realiza automaticamente buscas na internet com base no nome da obra. Esse processo foi
facilitado pelo uso da biblioteca Bing Image Downloader. O codigo desenvolvido encontra-se
disponivel para consulta\footnote{Link anonimizado para fins de revisdo duplo-cega.}. A
etapa de rotulagdo das imagens foi conduzida com o auxilio da ferramenta Labellmg, um
software de codigo aberto amplamente utilizado para anotagdo manual de imagens
(TZUTALIN; CONTRIBUTORS, 2024).

Durante o processo de montagem do dataset, constatou-se uma escassez de imagens
em algumas classes. Para solucionar essa limitacdo, foi empregada a biblioteca
Albumentations, também por meio de um script em Python. Essa biblioteca destaca-se por sua
capacidade de gerar novas amostras a partir das imagens existentes, aplicando transformagdes
como espelhamento (flip), desfoque (blur), rotacdo (rotate), insercao de ruido (dropout), ajuste
de brilho (brightness) e recorte (crop) (ALBUMENTATIONS TEAM, 2024), conforme

ilustrado na Figura 3.

Figura 3 — Aumento de Dados do Dataset.

(e) Dropout (f) Brightness (g) Crop

Fonte: autoria propria, 2025.

Apds a expansdo do conjunto de dados, uma nova rotulagdo manual foi necessaria,
visto que as imagens aumentadas exigem marca¢do individual. O dataset final resultante
consistiu em 3.529 imagens para o treinamento, 770 para validagdo e 750 para teste.

A Figura 4 apresenta a distribui¢do das imagens por classe. Os dados foram divididos
proporcionalmente: 70% para o treinamento, 15% para a validagao e 15% para os testes. Essa
divisdo equilibrada entre as classes garantiu representatividade e robustez na avaliagdo dos

modelos.
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Figura 4 — Distribui¢cdo das Imagens por Classe.
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Fonte: autoria propria, 2025.

3.2. Algoritmos Avaliados de Redes Neurais Convolucionais

Com o dataset estruturado, foi possivel realizar a avaliagdo comparativa entre os
algoritmos mais adequados para a tarefa de detec¢ao de obras de arte. O processo envolveu o
treinamento de diferentes modelos, validacao cruzada e testes finais, seguidos da analise dos
resultados obtidos. Neste trabalho, foram utilizados trés algoritmos amplamente reconhecidos:
YOLO, RetinaNet ¢ Faster R-CNN, todos baseados em Redes Neurais Convolucionais
(CNN).

O YOLO (You Only Look Once) ¢ um modelo de deteccdo de objetos que se
diferencia por tratar a tarefa como um problema de regressdo unificada. Em vez de etapas
sequenciais como nas abordagens R-CNN, o YOLO prediz diretamente, a partir dos pixels da
imagem, as coordenadas das caixas delimitadoras (bounding boxes) e as probabilidades das
classes associadas, o que proporciona rapidez e eficiéncia no processo de inferéncia
(REDMON et al., 2016).

O RetinaNet busca equilibrar desempenho e custo computacional. Sua arquitetura ¢é
composta por trés elementos principais: um backbone baseado em Feature Pyramid Network
(FPN), que fornece uma representagdo multiescalar eficiente; uma sub-rede de classificagao
de objetos; e uma sub-rede de regressao para prever as caixas delimitadoras (LIN et al., 2017).

Ja o Faster R-CNN foi proposto como uma evolucdo do R-CNN, visando superar
limitacdes de velocidade e precisdo. Ele opera em duas etapas principais: a geracdo de
propostas de regides de interesse (Regido Proposal Network — RPN) e a classificagdo dessas
regides com suas respectivas bounding boxes. Trata-se de uma abordagem robusta e precisa,

amplamente utilizada em contextos que exigem alta acurdcia (BOESCH, 2024).
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4. ANALISE E DISCUSSAO DE RESULTADOS

Esta secdo apresenta os resultados dos experimentos realizados com diferentes
modelos de detec¢ao de objetos, com foco no desempenho do YOLO e sua comparagao com
outros algoritmos de redes neurais, como RetinaNet e Faster R-CNN. A primeira analise
objetiva determinar quais versdes dos algoritmos sdo mais adequadas para a tarefa de
detecgdo de pinturas, considerando as variantes mais completas e lentas, e as mais enxutas e
rapidas. A segunda parte da anélise compara diretamente os modelos para determinar qual

apresenta melhor desempenho geral.

4.1. Métricas Avaliadas ¢ Ambiente de Simulacao

Para compreensdo dos resultados, sao destacadas as principais métricas utilizadas:
recall, precisdo, mAP (mean Average Precision), tempo médio de treinamento/inferéncia e
perda (loss). Métricas como tempo e consumo de recursos apresentam melhor desempenho
com valores mais baixos, enquanto recall, precisio ¢ mAP s3o desejaveis em valores mais
altos.

O recall mede a propor¢do de objetos reais corretamente identificados, enquanto a
precisdo avalia a propor¢do de predigdes positivas corretas. A partir dessas, constroi-se a
curva precisdo-recall, cuja area sob a curva corresponde a AP de cada classe; o mAP ¢ a

média das APs de todas as classes.

TP

Recall = —— (1.1)

Precisao = T;—fFP (1.2)
LN

mAP =3 T, (1.3)

i=1
O tempo médio de treinamento/inferéncia representa o desempenho temporal por

imagem. A fun¢do de perda mede o erro entre as saidas previstas e os rotulos reais, sendo

essencial para avaliar a convergéncia do modelo.

N
Tmédio = i§1 Ti (14)
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Os experimentos foram executados na plataforma Kaggle, que fornece um ambiente
com CPU Intel Xeon 2GHz, 31 GB de RAM e GPU Tesla P100 com 16 GB de VRAM. O

treinamento utilizou 100 épocas, 12 workers e batches de 16 imagens.

4.2. Avaliagdes Intra-Algoritmos

Foram analisadas versodes distintas dos algoritmos YOLOv8 e YOLOv11, RetinaNet e
Faster R-CNN, com foco no custo-beneficio entre desempenho e eficiéncia computacional.
Para 0 YOLOV8, o modelo YOLOvS8n apresentou o melhor custo-beneficio, alcangando alta
precisdo média com baixo tempo de treinamento. Da mesma forma, o YOLOvlln foi o

destaque entre as versdes do YOLOvlI, sendo ambos selecionados para as comparacgdes

interalgoritmos.
Figura 5 — Comparacao Entre Modelos/Versoes.
Comparacgao entre Modelos
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Fonte: autoria prépria, 2025.

O RetinaNet, avaliado nas versdes com backbones ResNet-50 e ResNet-101, teve
melhor desempenho com a ResNet-50 (RetinaNet50), por apresentar menor custo
computacional com boa capacidade de detec¢do. O Faster R-CNN, também testado com
backbones ResNet-50 ¢ ResNet-101, teve melhor desempenho com ResNet-50, sendo essa a

versao escolhida para as comparagdes.

4.3. Avaliagoes Interalgoritmos
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Para avaliar a eficiéncia dos modelos treinados, é fundamental analisar o
comportamento deles ao longo do processo de treinamento, especialmente com base em
métricas como a perda de treinamento e a perda de validagdo. A partir da analise da Figura 6,
observa-se que os modelos YOLOvVS e YOLOvI11 demonstram uma estabilizacdo nos valores
de perda a partir da epoch 40, indicando que, nesse ponto, ja captaram as principais
caracteristicas do conjunto de dados. Por outro lado, os modelos RetinaNet ¢ Faster R-CNN
sO apresentam essa mesma tendéncia de estabilizagdo apos aproximadamente 2000 iteragoes.
Esse comportamento sugere que tanto o nimero de epochs quanto o nimero de iteragcdes pode
ser otimizado, reduzindo o tempo total de treinamento sem prejuizo ao desempenho final, o
que representa uma vantagem em termos de economia de recursos computacionais.

Figura 6 — Comparagdo Entre Perda de Validacao e Treino.
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Fonte: autoria propria, 2025.

A Tabela 1 reforca essa diferenca ao demonstrar que, para os modelos YOLO,
treinamentos com 40 épocas foram suficientes para alcangar resultados satisfatorios, sem
prejuizo no desempenho, ao passo que para RetinaNet e Faster R-CNN, o melhor
custo-beneficio foi alcangado com cerca de 2000 iteragdes. Extensoes desses treinamentos
como 100 épocas para YOLO ou 10.000 iteragdes para os demais ndo demonstraram ganhos
proporcionais, indicando possivel saturacao do aprendizado.

Tabela 1 — Resultados do Refinamento (fine tuning) dos Modelos.

Modelo Epochs/Iteracdes | Tempo de Treinamento | MAP:50

YOLOvV8 100 1:21:04 0.992

YOLOvI11 100 1:26:56 0.995
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RetinaNet50 1000 4:40:43 0.979
Faster R-CNN50 1000 2:37:48 0.977
YOLOVS 40 0:30:08 0.992
YOLOvl1 40 0:34:48 0.992
RetinaNet50 2000 1:15:36 0.936
Faster R-CNN50 2000 0:42:14 0.941

Fonte: autoria propria, 2025.

Em relagdo ao uso de recursos computacionais, os modelos YOLOv8 e YOLOvI11 se
destacaram como os mais eficientes. Mesmo operando com menor consumo de memoria e
tempo de processamento, mantiveram elevados niveis de desempenho, evidenciados por um
mAP50:95 de 0.992, valor significativamente superior ao obtido por RetinaNet (0.936) e
Faster R-CNN (0.941).

Tabela 2 — Recursos Computacionais Utilizados por Algoritmos.

Disco RAM(GiB Memo.
Model Batch k AP50:
odelo atc Workers (GiB) ) GPU(GIB) mAP50:95
YOLOvVS8 16 12 2.4 5.1 2.8 0.911
YOLOv11 16 12 2.4 49 3.1 0918
RetinaNet50 8 4 2.6 2.1 8.8 0.786
Faster
R-CNNS50 8 4 2.6 2.1 8.4 0.757

Fonte: autoria propria, 2025.

Uma das principais métricas utilizadas na avaliacdo de modelos de detec¢@o de objetos
¢ a Mean Average Precision (mAP), por permitir medir o qudo precisas sao as predigdes em
relagdo as anotagdes reais do conjunto de teste. A Figura 7 apresenta a comparagao dos
valores de mAP@50 entre os modelos treinados, na qual se observa que os modelos YOLOvVS
e YOLOvI1I obtiveram os melhores resultados, ambos atingindo a marca de 0,992. J& os
modelos RetinaNet e Faster R-CNN alcancaram valores de 0,936 ¢ 0,941, respectivamente, o

que representa uma leve inferioridade frente aos modelos da familia YOLO.
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Figura 7 — Comparacao de mAP50.
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Fonte: autoria propria, 2025.

No entanto, ao se analisar o desempenho por classe, observa-se que essa diferenca se
acentua em algumas categorias especificas, como nas obras Meisje met de Parel e Mona Lisa.
Nessas classes, os modelos YOLO mantiveram valores de mAP superiores a 0,9, enquanto o
RetinaNet e o Faster R-CNN apresentaram quedas mais expressivas, com valores abaixo de
0,8. Esses resultados refor¢gam a maior robustez dos modelos YOLO na detec¢ao de obras

com caracteristicas visuais sutis e complexas.

A Figura 8 apresenta os valores de recall obtidos pelos modelos avaliados. Observa-se
que os modelos YOLOv8 ¢ YOLOvIl se destacaram com os maiores indices, ambos
alcangando 0,987, o que indica alta capacidade na identificagdo correta dos objetos presentes
nas imagens. Em contrapartida, os modelos RetinaNet e Faster R-CNN obtiveram

desempenhos mais modestos, com valores de recall de 0,827 e 0,808, respectivamente.

Essa diferenga sugere que esses dois ultimos modelos sdo mais propensos a produzir
falsos negativos, ou seja, deixar de detectar objetos que realmente estio nas imagens. Esse
comportamento impacta diretamente a confiabilidade da deteccdo, especialmente em

contextos que exigem alta taxa de acerto na identificacao.
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Figura 8 — Comparacao de Recall.
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Fonte: autoria propria, 2025.

A andlise de desempenho também incluiu o tempo de inferéncia em diferentes
resolucodes de entrada (640640, 800x800, 1080x1080 ¢ 1280%x1280). Os modelos YOLO, em
especial o YOLOv8n, demonstraram tempos de inferéncia consideravelmente menores em
todas as resolugdes, o que os torna particularmente indicados para aplicagdes em tempo real.
Em contraste, RetinaNet e Faster R-CNN apresentaram maiores laténcias, especialmente em
resolucdes mais altas. Contudo, ambos demonstraram desempenho mais competitivo em

800x800, possivelmente por essa resolugdo estar mais proxima de sua configuragdo nativa de

treinamento.

Figura 9 — Comparagdo de Tempo de Inferéncia.
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Fonte: autoria propria, 2025.
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5. CONCLUSAO

Este trabalho apresentou uma andlise comparativa entre distintos algoritmos de
deteccao de objetos, com foco em seu potencial de aplicagao na promogao da acessibilidade
para pessoas com deficiéncia visual. Os modelos avaliados (YOLOvV8, YOLOv11, RetinaNet
e Faster R-CNN) foram submetidos a uma série de experimentos envolvendo métricas
fundamentais como a precisdo média (mAP), recall, tempo de inferéncia e exigéncia de
recursos computacionais durante o processo de treinamento.

Os resultados obtidos evidenciaram o desempenho superior dos modelos da familia
YOLO, especialmente o YOLOv8 e YOLOvVI11, que se destacaram por alcancar elevados
indices de mAP e recall, mantendo ao mesmo tempo um equilibrio eficiente entre
desempenho e consumo de recursos. Essa combinacao de precisao e leveza computacional
torna esses modelos altamente adequados para aplicacdes que exigem processamento em
tempo real, como ¢ o caso de sistemas voltados a acessibilidade em ambientes culturais e

museologicos.

Neste contexto, a utilizacdo de modelos YOLO em uma aplicagdo voltada a
identificagdo de obras de arte em formato de pintura mostra-se promissora, permitindo a
mediacdo entre o publico com deficiéncia visual e o acervo artistico, contribuindo para

democratizar o acesso a arte € a cultura.

Como desdobramento futuro, propde-se a integragdo desses modelos em plataformas
moveis acessiveis, como aplicativos para smartphones, com o objetivo de proporcionar uma
interagdo mais auténoma e inclusiva em espagos expositivos. Além disso, vislumbra-se a
possibilidade de expandir e especializar os modelos para abarcar colecdes completas de
museus ou institui¢des culturais especificas, permitindo uma experiéncia de visitagao assistida

ainda mais rica, personalizada e sensivel ao contexto histdrico e artistico das obras.
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APENDICE A — CODIGO DO PROJETO

e https://github.com/MarcusCarvalho21/ArteAcessivel.git
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