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INFORMAÇÕES RESUMO 
Este trabalho propõe o desenvolvimento de um sistema automatizado para detecção e 
contagem de alunos em salas de aula, utilizando técnicas de visão computacional e 
aprendizado profundo. A pesquisa aborda o problema da ineficiência e suscetibilidade a erros 
nos métodos tradicionais de controle de frequência, propondo uma solução baseada na 
arquitetura YOLOv11 (You Only Look Once, versão 11). O sistema utiliza câmeras 
posicionadas estrategicamente para capturar imagens em tempo real, que são processadas 
por algoritmos de detecção de objetos para identificar e contar o número de estudantes 
presentes. A metodologia emprega a biblioteca OpenCV para captura e pré-processamento 
das imagens, enquanto o modelo YOLOv11, treinado com o COCO Dataset, realiza a detecção. 
Os resultados demonstram que o sistema é capaz de operar com alta precisão mesmo em 
condições desafiadoras, como variações de iluminação e oclusões parciais. Conclui-se que a 
aplicação proposta oferece uma solução eficaz e não invasiva para o monitoramento de 
presença em ambientes educacionais, contribuindo para a melhoria da gestão acadêmica e 
segurança institucional. 
Palavras-chave: Visão computacional; YOLOv11; detecção de pessoas; contagem automática; 
educação. 

 

 ABSTRACT 
This study proposes the development of an automated system for detecting and counting 
students in classrooms, employing computer vision and deep learning techniques. The 
research addresses the inefficiencies and susceptibility to errors in traditional attendance 
control methods by introducing a solution based on the YOLOv11 (You Only Look Once, 
version 11) architecture. Strategically positioned cameras capture real-time images, which 
are processed by object detection algorithms to identify and count the number of students 
present. The methodology utilizes the OpenCV library for image capture and preprocessing, 
while the YOLOv11 model, trained with the COCO Dataset, performs the detection. Results 
demonstrate that the system operates with high accuracy even under challenging conditions, 
such as lighting variations and partial occlusions. It is concluded that the proposed 
application offers an effective and non-invasive solution for attendance monitoring in 
educational environments, contributing to improved academic management and institutional 
security. 
Keywords: computer vision; YOLOv11; people detection; automatic counting; education. 
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INTRODUÇÃO  
 

A evolução tecnológica nas últimas décadas tem 
promovido transformações significativas em diversos 
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setores da sociedade, incluindo o setor educacional 
(Singh et al., 2021). Ferramentas baseadas em 
inteligência artificial, aprendizado de máquina e visão 
computacional vêm sendo amplamente exploradas 
para resolver problemas antes tratados de forma 
manual ou ineficiente (Russell et al., 2015). Dentre 
essas soluções, destaca-se a aplicação de tecnologias 
para detecção e contagem automática de pessoas, uma 
abordagem que vem ganhando cada vez mais 
relevância em ambientes internos, especialmente nas 
instituições de ensino (Kumar et al., 2020). 

A presença de alunos em sala de aula é um 
indicador fundamental para diversas análises 
pedagógicas, administrativas e até mesmo de 
segurança. Em contextos tradicionais, o controle de 
frequência é realizado manualmente, seja por meio de 
listas de chamada ou sistemas eletrônicos que exigem 
interação humana direta. No entanto, tais métodos 
estão sujeitos a falhas, como marcações indevidas, 
fraudes, omissões ou simplesmente perda de tempo 
em sala. Além disso, eles não oferecem uma visão 
contínua ou em tempo real da ocupação dos espaços 
educacionais (Faria et al., 2019). 

Nesse sentido, a possibilidade de utilizar sistemas 
automáticos de contagem de pessoas por vídeo 
apresenta-se como uma alternativa moderna e eficaz. 
Com o uso de câmeras comuns e algoritmos de 
detecção de objetos, é possível monitorar a 
movimentação e a permanência de indivíduos em 
ambientes internos, promovendo ganhos em termos 
de eficiência operacional, segurança institucional e 
apoio à tomada de decisões. Por exemplo, a 
identificação de uma queda súbita na frequência pode 
sinalizar problemas como evasão escolar, ao passo que 
o excesso de alunos pode representar riscos 
relacionados à superlotação ou à inadequação do 
espaço físico (Medeiros et al., 2020). 

Contudo, esse tipo de abordagem traz consigo 
desafios técnicos importantes. A qualidade e o 
posicionamento das câmeras, a iluminação do 
ambiente, a movimentação dos alunos e a possível 
obstrução entre corpos são fatores que influenciam 
diretamente a eficácia do sistema. Além disso, a 
necessidade de equilibrar precisão com desempenho 
computacional é uma preocupação recorrente, 
especialmente em aplicações que exigem análises em 
tempo real ou com recursos limitados (Zhang et al., 
2021). 

Diante desse cenário, o presente trabalho propõe o 
desenvolvimento de uma aplicação baseada em redes 
neurais convolucionais, utilizando a arquitetura YOLO 
(You Only Look Once), com o objetivo de detectar e 
contar automaticamente o número de alunos em uma 
sala de aula a partir da análise de imagens de vídeo. O 
sistema é projetado para operar de maneira 
otimizada, realizando o processamento em intervalos 
específicos, o que permite reduzir a carga 

computacional sem comprometer a acurácia dos 
resultados (Redmon et al., 2016). 

Com isso, espera-se contribuir para o avanço de 
soluções inteligentes no ambiente educacional, 
promovendo maior controle, segurança e eficiência 
por meio da integração entre tecnologia e gestão 
acadêmica. 

 
FUNDAMENTAÇÃO TEÓRICA 
2.1 Visão Computacional e Análise de Imagens 
A visão computacional é um campo da inteligência 

artificial que visa permitir que computadores 
“enxerguem” e interpretem imagens ou vídeos de 
maneira similar à percepção humana. Essa área 
envolve tarefas como detecção de objetos, 
reconhecimento de padrões, rastreamento de 
movimento e segmentação de imagens. Com o avanço 
de técnicas de aprendizado de máquina, a análise de 
imagens ganhou um papel central em diversas 
aplicações, como vigilância, automação industrial e 
monitoramento de ambientes (Gonzalez; Woods, 
2018).                                                                                                              

No contexto educacional, a visão computacional 
possibilita a automação de processos como controle 
de presença, análise de comportamento e segurança. A 
detecção de pessoas em tempo real pode ser utilizada 
não apenas para fins administrativos, mas também 
para suporte à segurança institucional e planejamento 
de recursos. 

 
2.2 Redes Neurais Convolucionais (CNN) 
As Redes Neurais Convolucionais (CNNs – 

Convolutional Neural Networks) constituem um tipo 
de arquitetura de rede neural artificial projetada 
especialmente para o processamento de dados com 
estrutura em grade, como imagens bidimensionais. 
Diferentemente das redes neurais tradicionais, as 
CNNs são compostas por camadas convolucionais que 
aplicam filtros sobre regiões locais da imagem, 
extraindo características relevantes de forma 
automática e hierárquica. Essa abordagem permite 
capturar desde padrões simples, como bordas e 
contornos, até estruturas mais complexas, como 
formas e objetos (LeCun et al., 2015). 

As CNNs são amplamente empregadas em tarefas 
de visão computacional, especialmente em problemas 
de detecção, reconhecimento e classificação de 
objetos. Essas redes apresentam alto desempenho 
mesmo em cenários com grande variabilidade de 
formas, tamanhos e posições, o que as torna ideais 
para aplicações em áreas como segurança pública, 
medicina diagnóstica, monitoramento urbano e, mais 
recentemente, em contextos educacionais 
(Goodfellow; Bengio; Courville, 2016). 

No contexto escolar, as CNNs vêm sendo utilizadas 
para implementar sistemas de contagem automática 
de estudantes em sala de aula. Essa aplicação tem por 
objetivo otimizar o processo de controle de presença, 
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oferecer dados estatísticos em tempo real e apoiar a 
gestão educacional por meio da automação. O 
funcionamento geral do sistema envolve a captura de 
imagens ou vídeos por câmeras instaladas 
estrategicamente, seguida do pré-processamento 
dessas imagens e da detecção de pessoas com o uso de 
modelos baseados em CNNs, como as arquiteturas da 
família YOLO (You Only Look Once). 

Esses modelos realizam a detecção de indivíduos 
ao identificar suas localizações por meio de caixas 
delimitadoras (bounding boxes). A partir das 
detecções, o sistema realiza a contagem dos 
estudantes presentes, gerando relatórios e alertas de 
forma automática. Esse tipo de solução contribui 
significativamente para a melhoria da eficiência 
operacional das instituições de ensino, além de 
possibilitar a análise de dados relacionados à 
frequência e à ocupação das salas de aula (Redmon et 
al., 2016). 

 
2.3 Detecção de Objetos com YOLO 
  A arquitetura YOLO (You Only Look Once), 

desenvolvida por Redmon et al. (2016), revolucionou 
a detecção de objetos ao permitir que a identificação e 
a classificação fossem feitas em tempo real, com uma 
única passagem pela imagem. Diferente de 
abordagens tradicionais como R-CNN, que exigem 
múltiplas etapas de processamento, o YOLO divide a 
imagem em grades e, para cada uma delas, estima 
diretamente as classes e posições dos objetos. 

 
2.4 COCO Dataset 
   O Common Objects in Context (COCO) é um dos 

conjuntos de dados mais amplamente utilizados no 
desenvolvimento e avaliação de modelos de visão 
computacional, especialmente em tarefas de detecção 
de objetos, segmentação semântica e geração de 
legendas automáticas para imagens. Criado por Lin et 
al. (2014), o COCO possui mais de 330 mil imagens, das 
quais aproximadamente 200 mil são anotadas, 
totalizando mais de 2,5 milhões de instâncias de 
objetos rotuladas, distribuídas em 80 categorias 
distintas, como pessoas, veículos, utensílios 
domésticos, animais, entre outros. 

A principal característica que diferencia o COCO de 
outros datasets é a complexidade contextual das 
imagens: os objetos aparecem em posições variadas, 
com oclusões, em diferentes escalas e em contextos 
reais e desafiadores. Essa diversidade torna o COCO 
um recurso essencial para o treinamento de modelos 
robustos, capazes de generalizar bem para situações 
do mundo real, onde os objetos não se apresentam em 
cenários limpos e isolados, como em laboratórios ou 
conjuntos de dados artificiais. 

Modelos de detecção de objetos de alto 
desempenho, como os da família YOLO (You Only Look 
Once), são frequentemente treinados e avaliados com 
base no COCO, o que contribui significativamente para 

o aumento da precisão e da capacidade de 
generalização desses modelos. A comparação 
padronizada dos resultados obtidos no COCO também 
permite que pesquisadores avaliem o progresso da 
área de forma objetiva, utilizando métricas como mAP 
(mean Average Precision). 

Assim, o COCO consolidou-se como uma referência 
fundamental na área de visão computacional, 
fornecendo uma base sólida para avanços em 
aplicações práticas que vão desde a segurança pública 
até a contagem de pessoas em ambientes educacionais 
e comerciais. 

 
2.5 Aplicações da Contagem de Pessoas 
A contagem automática de pessoas é um tema de 

pesquisa relevante em áreas como transporte público, 
eventos, varejo e segurança. A implementação em 
instituições de ensino ainda está em estágio inicial, 
mas apresenta grande potencial. Segundo Chen et al. 
(2020), sistemas automáticos de contagem podem 
auxiliar na gestão de espaços, no controle de acesso e 
no monitoramento de padrões de presença e 
movimentação. 

Em ambientes educacionais, a contagem de alunos 
pode otimizar o uso de salas, identificar evasão 
escolar, detectar anomalias como superlotação e ainda 
contribuir para a resposta rápida em situações 
emergenciais. Com o suporte de tecnologias como 
visão computacional e deep learning, essas análises 
podem ser feitas de forma não invasiva, com alta 
precisão e baixo custo operacional. 

 
2.6 Limitações e Desafios 
Embora promissoras, as tecnologias de detecção e 

contagem de pessoas ainda enfrentam alguns desafios. 
A oclusão (quando uma pessoa bloqueia parcialmente 
outra na imagem), a iluminação inadequada, a baixa 
resolução das câmeras e os diferentes ângulos de 
captação são fatores que podem afetar negativamente 
os resultados. Além disso, o uso contínuo de 
algoritmos de detecção em tempo real demanda 
hardware com boa capacidade de processamento, o 
que pode limitar a aplicação em ambientes com 
recursos computacionais reduzidos (Zhang et al., 
2019). 

Por isso, estratégias como a aplicação periódica do 
algoritmo em quadros selecionados (frame sampling) 
e o uso de técnicas de pré-processamento e pós-
processamento tornam-se essenciais para equilibrar 
acurácia e desempenho. 

 

METODOLOGIA 
 
Este estudo foi conduzido por meio de uma revisão 

bibliográfica sistemática, com o objetivo de mapear e 
analisar o estado da arte dos telhados verdes, 
destacando as tendências e perspectivas futuras dessa 
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tecnologia. A pesquisa será baseada em artigos 
científicos, dissertações, teses e trabalhos acadêmicos, 
com foco naqueles publicados nos últimos cinco anos. 
As principais fontes de pesquisa incluiram bases de 
dados como ScienceDirect, Google Acadêmico, além de 
sites especializados em construção sustentável e 
telhados verdes. 

Foi utilizadas palavras-chave específicas para 
orientar a busca, tais como "telhado verde", 
"construção sustentável", "cobertura vegetada", 
"infraestrutura verde", "arquitetura sustentável", 
"mitigação urbana", "ecossistemas urbanos", e 
"soluções baseadas na natureza". As palavras-chave 
foram combinadas de diferentes maneiras para 
garantir uma abrangência adequada e a inclusão de 
estudos relevantes. 

Os critérios de inclusão englobram publicações que 
discutam tanto aspectos técnicos quanto ambientais, 
além de abordagens inovadoras e tendências 
emergentes relacionadas aos telhados verdes. 
Trabalhos que ofereçam uma visão crítica sobre os 
desafios e as oportunidades desse sistema também 
serão priorizados. 

Para a contagem automatizada de alunos em sala 
de aula, será utilizada uma câmera posicionada 
estrategicamente para captar toda a área ocupada 
pelos estudantes. Essa câmera estará conectada a um 
sistema computacional que fará o processamento das 
imagens em tempo real, empregando técnicas de visão 
computacional e aprendizado profundo. 

O modelo central adotado para a detecção será o 
YOLOv11 (You Only Look Once, versão 11), uma das 
arquiteturas mais avançadas e eficientes para 
reconhecimento de objetos em vídeo. O YOLOv11 
destaca-se pela capacidade de identificar pessoas 
mesmo em situações adversas, como oclusões 
parciais, variações de iluminação e movimentação, 
características comuns no ambiente de sala de aula. 
Sua arquitetura otimizada proporciona alta precisão e 
velocidade, aliadas a um consumo reduzido de 
recursos computacionais. 

 
Figura 1. Arquitetura do modelo YOLOv11 

 
Fonte: Adaptado de Rao (2023). 

 
Arquitetura da Rede YOLOv11 

A arquitetura da rede YOLOv11 é composta por três 
módulos principais: Backbone, Neck e Head, cada um 
com funções específicas no processo de detecção de 
objetos em imagens. 

 
Backbone 
O módulo Backbone, representado na cor verde, é 

responsável pela extração de características da 
imagem de entrada, cujo tamanho é de 640×640×3 
(altura, largura e canais RGB). Essa etapa inicial é 
composta por diversas camadas convolucionais 
(Conv) e blocos C3K2, que representam uma variação 
dos blocos C3 com kernel 3×3 e duas repetições 
internas. Esses blocos são projetados para capturar 
padrões espaciais relevantes, mantendo a eficiência 
computacional da rede. 

À medida que os dados percorrem as camadas do 
Backbone, ocorre uma redução progressiva nas 
dimensões espaciais da imagem e um aumento no 
número de canais (por exemplo: de 640×640×3 para 
320×320×32, até atingir 20×20×512). Esse processo 
resulta na construção de representações 
progressivamente mais abstratas da imagem original. 

 
Neck 
O módulo Neck, destacado em roxo, tem como 

função refinar e combinar diferentes níveis de mapas 
de características extraídos pelo Backbone. O objetivo 
é aprimorar a capacidade da rede de detectar objetos 
em múltiplas escalas. Esse módulo incorpora os 
seguintes componentes: 

● SPPF (Spatial Pyramid Pooling - Fast): 
responsável por realizar a fusão de informações 
espaciais em diferentes escalas; 

● C2PSA: possivelmente uma variação de 
mecanismo de atenção, que visa enfatizar regiões mais 
relevantes da imagem; 

● Upsample: camadas que aumentam a 
resolução espacial dos mapas de características, 
possibilitando a integração com informações de 
resoluções superiores; 

● Concat: operação de concatenação de mapas 
de características oriundos de diferentes estágios da 
rede, promovendo o reaproveitamento de 
informações. 

 
Head 
O módulo Head, em vermelho, é encarregado de 

gerar as predições finais da rede, incluindo as caixas 
delimitadoras, as classes dos objetos detectados e os 
respectivos escores de confiança. Para isso, são 
utilizadas três camadas denominadas Detect, que 
atuam em diferentes resoluções: 80×80, 40×40 e 
20×20. Essa abordagem multiescalar permite a 
detecção eficiente de objetos de diversos tamanhos, 
sendo as resoluções mais altas mais sensíveis a objetos 
pequenos, enquanto as menores são adequadas para 
objetos médios e grandes. 
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Resumo do Fluxo Operacional 
A imagem de entrada é primeiramente processada 

pelo Backbone, onde são extraídas suas características 
por meio de convoluções e blocos especializados. As 
saídas intermediárias são então encaminhadas ao 
Neck, onde são refinadas, combinadas e 
redimensionadas. Por fim, o Head utiliza essas 
informações para realizar a detecção final de objetos 
em múltiplas escalas, fornecendo resultados precisos 
em diferentes níveis de resolução. 

Além do YOLOv11, será utilizada a biblioteca 
OpenCV (Open Source Computer Vision Library), uma 
ferramenta de código aberto amplamente utilizada 
para o processamento de imagens e vídeos. O OpenCV 
será responsável por capturar os quadros de vídeo 
gerados pela câmera, realizar o pré-processamento 
dessas imagens (como redimensionamento e ajuste de 
brilho) e integrá-las ao modelo de detecção. 

O sistema será desenvolvido utilizando a 
linguagem de programação Python, devido à sua 
robustez e ampla compatibilidade com bibliotecas de 
inteligência artificial e visão computacional. O fluxo de 
funcionamento será composto pelas seguintes etapas: 

● Captura de vídeo: A câmera transmite os 
quadros em tempo real para o sistema computacional. 

● Pré-processamento: As imagens são tratadas e 
preparadas para análise, garantindo qualidade e 
padronização. 

● Detecção com YOLOv11: O modelo analisa 
cada quadro selecionado e identifica quantas pessoas 
estão presentes. 

● Contagem e registro: O número de alunos 
detectado é armazenado e pode ser visualizado em 
tempo real ou exportado para relatórios. 

 
 Uso do COCO Dataset 
Para treinar e validar o modelo YOLOv11, será 

utilizado o COCO Dataset (Common Objects in 
Context), um dos conjuntos de dados mais 
amplamente reconhecidos na área de detecção de 
objetos. O COCO Dataset contém mais de 330.000 
imagens e 2,5 milhões de anotações de objetos 
distribuídos em 80 categorias, sendo a categoria 
“Pessoa” o foco principal deste estudo. 

A divisão do dataset será feita da seguinte forma: 
● Conjunto de treinamento: Utilizado para que o 

modelo aprenda a detectar pessoas nas imagens. 
● Conjunto de validação: Empregado para 

avaliar o desempenho do modelo durante o 
treinamento e prevenir overfitting. 

● Conjunto de teste: Usado para verificar a 
acurácia do modelo em cenários não vistos 
anteriormente. 

Esse método permite preservar a privacidade dos 
alunos, uma vez que o sistema não realiza 
reconhecimento facial ou identificação individual. O 

foco recai apenas na contagem total de pessoas no 
ambiente, garantindo a conformidade com princípios 
éticos e legais. Como resultado, a aplicação poderá ser 
utilizada para gerar relatórios de frequência 
automatizados, auxiliar professores e coordenadores 
pedagógicos, além de detectar situações anômalas, 
como superlotação ou evasão, com maior rapidez e 
precisão. 

 

RESULTADOS E DISCUSSÃO 
 

Os testes realizados com o modelo YOLOv11 
demonstraram a capacidade do sistema em detectar e 
contar corretamente o número de pessoas em 
diferentes ambientes internos, incluindo salas de aula 
e corredores da instituição. As imagens analisadas 
foram capturadas em diferentes momentos e locais, 
evidenciando a eficácia do modelo mesmo diante de 
desafios como iluminação variada e oclusões parciais. 

A Figura 2 mostra o ambiente de uma sala de aula 
com múltiplos alunos posicionados em pé, alguns 
parcialmente ocluídos por outros. Mesmo assim, o 
modelo foi capaz de identificar a maioria dos 
indivíduos com precisão satisfatória, apresentando 
valores de confiança superiores a 0.50 em grande 
parte das detecções. 

  
FIGURA 2. Detecção de pessoas em sala de aula 

 
Fonte da Figura: Elaborado pelo autor (2025). 

   
Na Figura 3, a detecção foi realizada em um 

corredor da instituição, com estudantes caminhando 
em direção à câmera. Apesar da movimentação, o 
modelo YOLOv11 manteve uma boa taxa de acerto, 
detectando corretamente todos os indivíduos com 
altos níveis de confiança. 

A Figura 4 exibe outro cenário de sala de aula, desta 
vez com menos estudantes. Nesse caso, novamente é 
possível verificar a consistência do modelo, que 
detectou corretamente os indivíduos presentes, 
mesmo em diferentes posições dentro da sala e com 
iluminação artificial.      
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Figura 3 – Detecção de pessoas em corredor da 

instituição 

 
Fonte: Elaborado pelo autor (2025). 

 
Figura 4 – Detecção de pessoas em sala de aula 

 
Fonte: Elaborado pelo autor (2025). 

 
 Esses resultados confirmam a viabilidade do uso 

do YOLOv11 para monitoramento e contagem de 
alunos em tempo real, mesmo em ambientes com 
variações de iluminação, ângulos de câmera e 
movimentação. Como limitação observada, destaca-se 
a sensibilidade do modelo a sobreposições extremas 
entre pessoas, o que pode afetar a precisão da 
contagem. 

 
VISÕES FUTURAS 
A evolução contínua dos modelos de detecção de 

objetos, especialmente a linha YOLO (You Only Look 
Once), abre um leque de possibilidades promissoras 
para aplicações em ambientes educacionais e outros 
domínios. As visões futuras apontam para um cenário 
onde a inteligência artificial se tornará ainda mais 
acessível, precisa e integrada ao cotidiano. Segundo 

Redmon et al. (2016), a proposta original do YOLO já 
visava conciliar precisão e velocidade, e os avanços 
atuais reforçam esse compromisso com aplicações em 
tempo real. 

Uma das principais tendências é o refinamento da 
arquitetura YOLO por meio de técnicas modernas de 
aprendizado profundo, como o uso de modelos 
híbridos, aprendizado auto-supervisionado e redes 
neurais mais leves e eficientes. Isso permitirá que 
modelos como o YOLOv11 sejam executados com alto 
desempenho mesmo em dispositivos com menor 
capacidade computacional, como câmeras 
inteligentes, tablets e microcontroladores. De acordo 
com Liu et al. (2023), a miniaturização de modelos de 
detecção com alta acurácia é uma linha de pesquisa 
crescente para aplicações em dispositivos 
embarcados. 

Além disso, espera-se que o aprendizado contínuo 
(continual learning) seja incorporado aos modelos, 
permitindo que sistemas de contagem de pessoas em 
salas de aula se adaptem automaticamente a novas 
configurações, padrões de iluminação, 
movimentações ou mudanças estruturais sem 
necessidade de re-treinamento completo. Isso 
tornaria a aplicação mais flexível e eficaz em longo 
prazo. Parisi et al. (2019) destacam que o aprendizado 
contínuo permite que modelos mantenham 
conhecimento prévio enquanto assimilam novas 
informações, algo essencial para ambientes 
dinâmicos. 

Outro ponto de destaque é o avanço rumo a 
sistemas de visão computacional multimodal, capazes 
de integrar dados visuais com outras fontes, como 
áudio e texto. Esses sistemas poderiam, por exemplo, 
não apenas detectar a presença dos alunos, mas 
também analisar engajamento, expressões faciais e 
padrões de comportamento, sempre respeitando os 
limites éticos e legais de privacidade. Segundo 
Baltrušaitis et al. (2019), a multimodalidade é 
fundamental para uma interpretação mais rica e 
contextual dos dados no ambiente computacional. 

Com a expansão da computação em borda (edge 
computing), vislumbra-se a possibilidade de 
processamento local e em tempo real, sem depender 
de servidores externos, o que aumenta a 
confiabilidade do sistema e reduz custos operacionais. 
Isso é particularmente relevante em instituições de 
ensino públicas ou em regiões com infraestrutura 
tecnológica limitada. Shi et al. (2016) apontam que o 
edge computing permite redução de latência e maior 
segurança de dados, sendo ideal para sistemas 
críticos. 

Por fim, destaca-se a importância de desenvolver 
mecanismos de preservação da privacidade e 
transparência no uso de dados, como anonimização 
automática de rostos e registro claro dos propósitos 
da coleta. Esses recursos serão fundamentais para a 
aceitação social e institucional das tecnologias 
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baseadas em visão computacional. De acordo com 
Dufaux (2020), a privacidade em sistemas de visão é 
um dos principais desafios contemporâneos, e exige 
soluções técnicas e regulamentares simultâneas. 

Dessa forma, as visões futuras indicam um cenário 
de maior integração entre inteligência artificial e 
educação, no qual modelos como o YOLO não apenas 
contarão alunos, mas apoiarão o planejamento 
escolar, a segurança e a personalização do ensino, 
sempre com foco na ética e na eficiência. Como 
observam Luckin et al. (2016), a IA tem potencial para 
transformar a educação, desde que usada de forma 
responsável e centrada no ser humano. 

 

CONCLUSÕES 
 
Os testes realizados com o modelo YOLOv11 

demonstraram a capacidade robusta do sistema 
em detectar e contar com precisão o número de 
pessoas em ambientes internos variados, como 
salas de aula e corredores. As imagens analisadas, 
capturadas em momentos e locais distintos, 
evidenciaram que o modelo mantém um bom 
desempenho mesmo diante de desafios típicos, 
como variações na iluminação e oclusões parciais. 
Isso indica um avanço significativo na aplicação 
de tecnologias de visão computacional em 
ambientes dinâmicos e complexos, como o 
monitoramento em tempo real de alunos em uma 
instituição de ensino. 

Os resultados mostraram que o YOLOv11 foi 
eficaz na detecção, com a maior parte das 
detecções apresentando níveis de confiança 
superiores a 0.50, o que reforça a precisão do 
modelo em condições variadas de iluminação e 
posicionamento das pessoas. A aplicação de 
detecção em corredores e salas de aula com 
diferentes níveis de movimentação também 
demonstrou a flexibilidade do sistema para lidar 
com cenários dinâmicos. No entanto, a limitação 
identificada, especialmente em situações de 
sobreposição extrema entre indivíduos, destacou 
uma área de melhoria para aumentar a precisão 
da contagem em cenários com alta densidade de 
pessoas. 

Esses achados têm implicações práticas 
significativas para o desenvolvimento de sistemas 
de monitoramento automatizado em ambientes 
educacionais, oferecendo uma solução eficaz para 
contar e monitorar a presença de alunos em 
tempo real. Do ponto de vista teórico, os 
resultados reforçam a eficácia de modelos de 
detecção avançados, como o YOLOv11, para 

aplicações em ambientes internos dinâmicos e 
sujeitos a condições desafiadoras de visualização. 

Apesar dos avanços, o estudo apresenta 
algumas limitações, como a sensibilidade a 
sobreposições extremas entre indivíduos, que 
pode comprometer a precisão da contagem em 
casos específicos. A aplicação do modelo em 
diferentes tipos de ambientes e condições de 
câmera pode proporcionar novos insights sobre 
sua escalabilidade e robustez. Para futuras 
pesquisas, recomenda-se a exploração de técnicas 
complementares, como o uso de redes neurais 
para o rastreamento de pessoas, a fim de reduzir 
as falhas em situações de oclusão e sobreposição. 
Além disso, o aprimoramento na configuração de 
câmeras e no ajuste de parâmetros do modelo 
pode aumentar ainda mais a precisão e a eficácia 
da contagem em ambientes mais desafiadores. 
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