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RESUMO

Os Sistemas Avangados de Assisténcia ao Condutor (ADAS) tém ganhado relevancia crescente
na inddstria automotiva, com o objetivo de aprimorar a seguranca € o conforto na condugdo.
Paralelamente, o avango da Inteligéncia Artificial (IA) e a evolugdo dos smartphones abriram
novas oportunidades para implementar essas tecnologias diretamente em dispositivos mdveis,
promovendo uma solugio acessivel e economicamente vidvel. Esta dissertacio analisa o desem-
penho computacional, térmico e energético de algoritmos de aprendizado profundo aplicados
em smartphones para ADAS, levando em consideracdo as limita¢des de recursos e as exigéncias
de processamento em tempo real. Além da revisao sistemdtica da literatura, realizou-se uma
andlise experimental utilizando benchmarks padronizados (Al Benchmark e Burnout Bench-
mark) e uma aplicacdo ADAS desenvolvida especificamente para este estudo. Os experimentos
abrangeram dispositivos de diferentes categorias (premium, intermedidrio e bésico), destaca-
se diferencas significativas no desempenho sustentado, eficiéncia energética e capacidade de
inferéncia em tempo real. Os resultados demonstraram que smartphones equipados com acele-
radores de hardware dedicados, como GPUs e NPUs, apresentam desempenho superior e maior
eficiéncia em cendrios realistas de uso. Por fim, apresentou-se recomendagdes praticas para
otimizacao técnica dos modelos visando melhorar sua viabilidade em aplicacdes reais, contri-

buindo diretamente para avancos na seguranca veicular e computagdo movel.

Palavras-chave: sistemas avangados de assisténcia ao condutor; inteligéncia artificial de
borda; dispositivos méveis; aprendizado profundo; processamento em tempo real; andlise de

desempenho.



ABSTRACT

Advanced Driver Assistance Systems (ADAS) have gained increasing relevance in the auto-
motive industry, aiming to improve driving safety and comfort. At the same time, advances
in Artificial Intelligence (AI) and the evolution of smartphones have opened new opportunities
to implement these technologies directly on mobile devices, promoting an accessible and eco-
nomically viable solution. This dissertation analyzes the computational, thermal, and energy
performance of deep learning algorithms applied to smartphones for ADAS, taking into ac-
count resource limitations and real-time processing requirements. In addition to a systematic
literature review, an experimental analysis was conducted using standardized benchmarks (Al
Benchmark and Burnout Benchmark) and an ADAS application developed specifically for this
study. The experiments covered devices from different categories (premium, mid-range, and
entry-level), highlighting significant differences in sustained performance, energy efficiency,
and real-time inference capability. The results demonstrated that smartphones equipped with
dedicated hardware accelerators, such as GPUs and NPUs, exhibit superior performance and
greater efficiency in realistic usage scenarios. Finally, practical recommendations were pre-
sented for technical optimization of the models to improve their viability in real applications,

directly contributing to advances in vehicle safety and mobile computing.

Keywords: advanced driver assistance systems; edge artificial intelligence; mobile devices;

deep learning; real-time processing; performance analysis.



INDICADORES DE IMPACTO

Esta dissertacdo de mestrado investiga o potencial dos smartphones como plataforma de inteli-
géncia artificial de borda para assisténcia ao condutor, analisando o desempenho, a viabilidade
e as limitagcdes dessa abordagem para sistemas avancados de assisténcia ao condutor (ADAS).
Ao propor o uso de dispositivos méveis amplamente acessiveis, a pesquisa destaca a democra-
tizacdo da tecnologia de assisténcia veicular, ao proporcionar acesso a recursos de seguranca
antes restritos a veiculos de alto padrdo. O impacto tecnoldgico reside na caracterizagdo e
avaliacdo de arquiteturas de redes neurais profundas otimizadas para smartphones, bem como
na andlise do desempenho de diferentes processadores dedicados presentes nesses dispositivos,
evidenciando seu potencial para aplicacdes em tempo real no contexto da mobilidade urbana.

No ambito social, este estudo oferece bases para o desenvolvimento de solu¢des de baixo
custo com potencial de beneficiar condutores, passageiros e pedestres, especialmente em regides
onde a frota de veiculos com sistemas embarcados ainda € limitada. O uso de smartphones para
ADAS pode contribuir para a reducdo de acidentes, promove maior seguranca no transito e
alinha-se ao ODS 3 — Satde e Bem-estar e ao ODS 11 — Cidades e Comunidades Sustentdveis.
Do ponto de vista econdmico, a viabilidade demonstrada para uso de dispositivos ja presentes no
cotidiano dos brasileiros representa uma oportunidade de reducdo de custos para implementagdo
de sistemas de assisténcia, o que pode estimular o mercado nacional de aplicativos e fomentar
o desenvolvimento de solucdes inovadoras na cadeia automotiva e tecnoldgica.

Este trabalho também apresenta cardter extensionista, pois estabelece uma conexao en-
tre a universidade, profissionais do setor de tecnologia e transporte, € a sociedade em geral,
estimulando futuras parcerias com institui¢des de ensino, empresas e 6rgaos publicos para o de-
senvolvimento e disseminacdo dessas tecnologias. A pesquisa contribui para a drea tematica de
Tecnologia e Produc@o com extensdes possiveis a Educagdo, ao fomentar o debate sobre segu-
ranca veicular e transformacao digital no contexto brasileiro. O publico potencialmente benefi-
ciado abrange motoristas, empresas de transporte, 6rgaos reguladores e a populagcdo urbana, que
poderd dispor de maior seguranca por meio do uso ampliado das tecnologias analisadas. Assim,
o trabalho realizado oferece uma base para avancos futuros em pesquisas, politicas publicas e
iniciativas inovadoras, contribuindo para o desenvolvimento sustentdvel e para o fortalecimento

da industria nacional de tecnologia aplicada a mobilidade segura.



IMPACT INDICATORS

This master’s thesis investigates the potential of smartphones as an edge artificial intelligence
platform for driver assistance, analyzing the performance, feasibility, and limitations of this ap-
proach for advanced driver assistance systems (ADAS). By proposing the use of widely accessi-
ble mobile devices, the research highlights the democratization of vehicle assistance technology
by providing access to safety features previously restricted to high-end vehicles. The techno-
logical impact lies in the characterization and evaluation of deep neural network architectures
optimized for smartphones, as well as in the analysis of the performance of different dedicated
processors present in these devices, highlighting their potential for real-time applications in the
context of urban mobility.

In the social sphere, this study provides a basis for the development of low-cost solutions
with the potential to benefit drivers, passengers, and pedestrians, especially in regions where the
fleet of vehicles with on-board systems is still limited. The use of smartphones for ADAS can
contribute to the reduction of accidents, promotes greater road safety, and is aligned with SDG
3 — Good Health and Well-being and SDG 11 — Sustainable Cities and Communities. From an
economic standpoint, the demonstrated viability of using devices that are already present in the
daily lives of Brazilians represents an opportunity to reduce costs for implementing assistance
systems, which can stimulate the national application market and foster the development of
innovative solutions in the automotive and technology chains.

This work also has an extensionist nature, as it establishes a connection between uni-
versities, professionals in the technology and transportation sector, and society in general, en-
couraging future partnerships with educational institutions, companies, and public agencies for
the development and dissemination of these technologies. The research contributes to the the-
matic area of Technology and Production with possible extensions to Education, by fostering
the debate on vehicle safety and digital transformation in the Brazilian context. The poten-
tial beneficiaries include drivers, transportation companies, regulatory agencies, and the urban
population, who will be able to enjoy greater safety through the expanded use of the techno-
logies analyzed. Thus, the work carried out provides a basis for future advances in research,
public policies, and innovative initiatives, contributing to sustainable development and to the

strengthening of the national technology industry applied to safe mobility.
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1 INTRODUCAO

A seguranca no transito representa um dos desafios mais prementes da sociedade con-
temporanea, com impactos significativos na satde publica, economia e bem-estar social. Se-
gundo dados recentes do Instituto de Pesquisa Economica Aplicada (Ipea), mais de um milhdo
de vidas sdo perdidas anualmente em todo o mundo devido a acidentes de transito (Carvalho,
2023). No Brasil, a situacao € significativa, com mais de 50.000 fatalidades anuais, conforme
relatado pela ANTT (Agéncia Nacional de Transportes Terrestres, 2023).

Uma pesquisa realizada pelo Ipea indica que, no periodo entre 2010 e 2019, o Brasil
apresentou um incremento de 13,5% nas fatalidades decorrentes de acidentes de transito, o que
vai em sentido contrdrio a meta estabelecida globalmente pela Organizaciao das Nagdes Unidas
(ONU), que era de diminuir em 50% as mortes no transito até o ano de 2020 (Carvalho, 2023).
Em 2006, falhas humanas eram responsaveis por mais de 90% dos acidentes, e essa cifra con-
tinua quase inalterada. O uso excessivo de celulares durante a conduc¢do tornou-se um dos
principais fatores de risco. Conforme os dados de 2024 evidenciados pelo Centro de Documen-
tacdo e Memoria do Mercado Segurador, "a falta de atencdo causou 42% dos acidentes. Dentre
eles, houve 28.522 incidentes atribuidos a rea¢des tardias dos motoristas (10.912), falta total de
reacdo (10.658), e entrada na via sem verificar a presenca de outros veiculos (6.952)"(CEDOM,
2025).

Outro fator relevante € a sadde mental dos motoristas, um tema cada vez mais discutido.
O estresse, a fadiga e a rotina acelerada comprometem a atencdo e a tomada de decisdes ao
volante, aumentando os riscos de colisdes. Além das perdas humanas, os acidentes de tran-
sito geram custos superiores a 50 bilhdes de reais por ano, impactando significativamente a
economia em gastos com previdéncia, reducdo de renda familiar, custos hospitalares e danos
patrimoniais. Em comparag¢do com outros paises, o Brasil apresenta uma taxa de mortalidade
no transito de 20 por 100.000 habitantes, significativamente superior a média de paises desen-
volvidos, com menos de 3 mortes por 100.000 habitantes em paises como Dinamarca, Noruega,
Suécia, Reino Unido e Islandia (Mundo Logistica, 2024).

Para mitigar essa problematica, tecnologias emergentes como os Sistemas Avancados
de Assisténcia ao Condutor (Advanced Driver Assistance Systems - ADAS) tém sido desenvol-
vidas e implementadas. Os ADAS incorporam funcionalidades como frenagem de emergéncia

automatica, controle de cruzeiro adaptativo e assisténcia de manutencdo de faixa, visando au-
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mentar a seguranca e a eficiéncia na conducdo (Renault, 2024). Contudo, a implementagdo
generalizada desses sistemas enfrenta desafios significativos, principalmente relacionados aos
custos elevados e a dependéncia de hardware especializado (Weig, 2016).

No presente trabalho, o escopo se limita ao Nivel 1 da classificacdo SAE J3016 para
sistemas ADAS, concentrando-se exclusivamente na detec¢do de objetos em tempo real por
meio de smartphones, sem qualquer interferéncia ou automagao sobre os comandos do veiculo.
Assim, a proposta visa apenas o apoio informativo ao condutor, oferecendo alertas ou monitora-
mento passivo, sem executar acdes automaticas no automovel. Essa delimitacdo € fundamental
para deixar claro que o objetivo deste estudo € analisar o potencial dos smartphones como fer-
ramenta de apoio passivo a dire¢do, por meio de técnicas de inteligéncia artificial embarcada.

Nesse contexto, a Inteligéncia Artificial de Borda (Edge Artificial Intelligence - Edge
Al) emerge como uma tecnologia promissora para superar esses obstaculos. A Edge Al permite
a execucdo de algoritmos de inteligéncia artificial diretamente nos dispositivos, reduzindo a
laténcia, melhorando a eficiéncia energética e aumentando a privacidade dos dados (Chen et
al., 2023). Particularmente, a aplicagdo da Edge Al em smartphones tem ganhado destaque
devido a crescente capacidade de processamento desses aparelhos e a integracdo de sensores
sofisticados (Ignatov et al., 2018).

Os smartphones modernos estdao equipados com uma variedade de sensores, incluindo
acelerdmetro, giroscopio, camera e receptor do Sistema de Posicionamento Global (Global Po-
sitioning System - GPS), que permitem a coleta de dados em tempo real sobre o comporta-
mento do usudrio e as condi¢cdes ambientais. O avango nos modelos de Aprendizado Profundo
(Deep Learning - DL) e a otimizag@o das arquiteturas de redes neurais para dispositivos moéveis
ampliaram a capacidade desses aparelhos em executar tarefas complexas de reconhecimento
de padroes, andlise de imagens e tomada de decisOes (Ignatov et al., 2018). Por exemplo,
smartphones podem ser utilizados para monitorar o comportamento do motorista, detectar si-
nais de fadiga ou distrag@o e até mesmo complementar sistemas ADAS existentes por meio de
alertas sonoros ou visuais (Theivadas; Ponnan, 2024).

Este estudo insere-se no contexto atual de rdpida evolucdo tecnoldgica dos smartphones,
que nos ultimos anos tém apresentado capacidades de processamento e sensoriamento cada vez
mais avangadas. Essa evolucdo abre novas possibilidades para aplicagcdes complexas como os
ADAS, tradicionalmente dependentes de hardware especializado e custoso. A utilizacdo de

smartphones como plataforma para ADAS pode ter um impacto significativo, especialmente
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em paises em desenvolvimento como o Brasil, onde a renovagdo da frota de veiculos é mais
lenta e o acesso a tecnologias avancadas de seguranga veicular € limitado.

No contexto atual da pesquisa em Edge Al e ADAS, vdérios estudos tém explorado o
potencial dos smartphones para aplicacdes de seguranca veicular. Por exemplo, Noronha et
al. (2019) investigaram o uso de dispositivos méveis para detec¢do de fadiga do motorista, en-
quanto Do et al. (2016) exploraram a integracdo destes com sistemas veiculares existentes para
melhorar a percepcao do ambiente. No entanto, ainda existem lacunas significativas na compre-
ensdo das capacidades e limitagdes dos smartphones modernos para executar algoritmos de DL
em tempo real para aplicacoes ADAS. Esta pesquisa visa preencher essas lacunas, fornecendo
andlise do desempenho de smartphones em tarefas relevantes para ADAS.

Este trabalho propde uma metodologia para avaliar a eficiéncia de smartphones na exe-
cugdo de algoritmos de DL, utilizando a Al Benchmark (Zurich, 2024a) como principal fer-
ramenta de andlise comparativa. A Al Benchmark destaca-se como uma plataforma especia-
lizada na avaliacdo do desempenho de dispositivos méveis em tarefas criticas de aprendizado
profundo, incluindo reconhecimento de imagem (Sandler et al., 2019; Szegedy et al., 2015;
Bochkovskiy; Wang; Liao, 2020), segmentacao semantica (Chen et al., 2018a), estimacao de
profundidade (Zhang et al., 2021; Ignatov et al., 2021) e reconhecimento facial (Howard et al.,
2019). A ferramenta executa uma série de testes diretamente no dispositivo, empregando redes
neurais como MobileNet (Sandler et al., 2019; Howard et al., 2019), Inception-V3 (Szegedy
et al., 2015), YOLOv4-Tiny (Bochkovskiy; Wang; Liao, 2020), DeepLab-V3+ (Chen et al.,
2018a) e MV3-Depth (Zhang et al., 2021; Ignatov et al., 2021), permitindo uma andlise da
capacidade de processamento, gerenciamento de memoria e efici€éncia energética.

Para garantir uma avaliacdo mais robusta e abrangente, a metodologia incorpora também
a Burnout Benchmark (Zurich, 2024b), uma ferramenta especializada na analise do desempenho
térmico e energético de dispositivos moveis. Essa ferramenta realiza uma avaliacio sistematica
dos principais componentes de Sistemas em Chip (Systems on Chip - SoCs), sendo: Unidade
Central de Processamento (Central Processing Unit - CPU), Unidade de Processamento Grafico
(Graphics Processing Unit - GPU), Unidade de Processamento Neural (Neural Processing Unit -
NPU) e Processador de Sinal Digital (Digital Signal Processor - DSP), sob diferentes condicdes
de carga. Por meio de testes isolados e combinados desses componentes, a Burnout Benchmark
simula cendrios de uso intensivo, proporcionando percepcdes sobre o comportamento térmico

do dispositivo e sua capacidade de manter desempenho sustentdvel sob demanda continua.



22

A integragdo estratégica dessas duas ferramentas estabelece uma estrutura de avaliacao
holistica, que permite ndo apenas quantificar o desempenho dos smartphones em tarefas de
DL, mas também compreender as implicagdes praticas de sua implementacdo em aplicacoes
ADAS. Essa abordagem dual possibilita uma andlise mais precisa da viabilidade técnica de
utilizar smartphones como plataforma para sistemas de assisténcia ao condutor, considerando

tanto aspectos de desempenho computacional quanto limitac¢des fisicas do hardware.

1.1 Objetivos

Este trabalho tem como objetivo principal avaliar e analisar a eficiéncia de smartphones
na execucdo de algoritmos de DL - Edge Al, com foco no processamento de dados em tempo
real, visando estabelecer uma compreensao das capacidades e limitacdes desses dispositivos em
tarefas computacionalmente intensivas, bem como investigar sua viabilidade como plataforma
alternativa para futuras implementagdes de ADAS, contribuindo assim para a democratizagao
dessas tecnologias de forma acessivel e economicamente vidvel. Para tanto, os seguintes obje-
tivos especificos foram definidos:

a) realizar uma andlise comparativa do desempenho de diferentes smartphones Android na
execucdo de algoritmos de DL com a Al Benchmark;

b) avaliar o desempenho térmico e energético dos dispositivos utilizando a Burnout Bench-
mark;

c¢) avaliar comparativamente o desempenho de SoCs méveis em tarefas de DL;

d) identificar e caracterizar os gargalos técnicos e limitacdes operacionais dos smartphones
na execug¢do de algoritmos de DL;

e) desenvolver recomendagdes técnicas para otimiza¢do de modelos de DL especificos para
execucdo em smartphones, visando aplicagdes ADAS, considerando o equilibrio entre

precisdo, velocidade e consumo de recursos.

1.2 Organizacao do trabalho

Este documento encontra-se organizado da seguinte maneira:

A Capitulo 1 apresenta a justificativa, o contexto e os objetivos deste estudo, destacando

a importancia da avaliacdo de smartphones para aplicagcdes ADAS utilizando Edge Al
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A Capitulo 2 aborda os fundamentos tedricos necessdrios para a compreensao do tra-
balho. Sao discutidos conceitos de Edge Al, arquiteturas de redes neurais profundas, sistemas
ADAS e as tecnologias presentes em smartphones modernos relevantes para o processamento
de algoritmos de DL.

A Capitulo 3 apresenta uma revisao inicial da literatura sobre implementacdes de ADAS
em dispositivos moveis e andlises de desempenho de DL em smartphones, identificando lacunas
e oportunidades de pesquisa.

A Capitulo 4 detalha o planejamento metodolégico para a execugdo da pesquisa. Sao
descritas as ferramentas de avaliacao (Al Benchmark e Burnout Benchmark), os critérios preli-
minares para selecdo de dispositivos e as métricas de avaliacdo a serem consideradas.

A Capitulo 5 apresenta os resultados obtidos, incluindo andlises e discussdes dos dados
coletados durante a pesquisa.

Por fim, o Capitulo 6 elucida os resultados e possibilidades de trabalhos futuros baseados
no que foi desenvolvido.

Apéndices e anexos sdo incluidos para fornecer informag¢des complementares, como
especificagcdes técnicas detalhadas dos dispositivos testados e detalhes adicionais sobre os ben-

chmarks utilizados.
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2 REFERENCIAL TEORICO

Nesta se¢do, realizou-se uma revisdo dos conceitos fundamentais que sustentam este
trabalho e € apresentada a base tedrica para o estudo da aplicabilidade de algoritmos de DL em

conjunto com smartphones em ADAS.

2.1 Sistemas Avancados de Assisténcia ao Condutor

A Sociedade dos Engenheiros Automotivos (Society of Automotive Engineers - SAE),
por meio da norma SAE J3016 (2021), estabelece uma classificacao de seis niveis de automagao
na conducdo, variando desde a auséncia de automacao (Nivel 0) até a automacao plena (Nivel
5). Nos niveis 1 e 2, os veiculos sdo equipados com tecnologias que auxiliam o motorista em
tarefas especificas, como controle de cruzeiro adaptativo, assisténcia de permanéncia em faixa
e frenagem automatica de emergéncia. Statista (2024) ressalta que esses sistemas, denomina-
dos ADAS, aprimoram significativamente a segurancga e o conforto, embora nio substituam a
vigilancia e o discernimento humano.

Masello et al. (2022) elucidam os multiplos beneficios proporcionados pelos sistemas
de assisténcia, que incluem a andlise do comportamento do condutor, alertas de risco, perso-
nalizagdo da experiéncia, feedback pds-condugdo e prevencao de acidentes. A eficicia desses
sistemas estd intrinsecamente ligada a sua capacidade de resposta em tempo real, presente em
sistemas ADAS.

Nesse contexto, Katare et al. (2023) enfatizam que os modelos de IA para dire¢do auto-
noma estao sujeitos a rigorosos requisitos de laténcia, demandando tempos de resposta na ordem
de milissegundo(s) (ms). Essa exigéncia é particularmente critica em fun¢des como localizagao,
frenagem de emergéncia e detec¢cdo de obstaculos.

Jiang et al. (2023) corroboram com essa perspectiva, destacando que os sistemas ADAS
devem ser capazes de detectar objetos nas vias em tempo real, 0 que impde severas restri¢des
ao tempo de resposta. O desafio € amplificado pela limitacdo dos recursos computacionais
disponiveis nos dispositivos de borda, onde esses sistemas frequentemente operam. Os autores
também ressaltam a importancia da velocidade de inferéncia de imagens, no caso de uso da
camera do smartphone, medida em Quadros por Segundo (Frames Por Second - FPS), como

uma métrica crucial para a avaliacdo desses sistemas.
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Adicionalmente, Theivadas e Ponnan (2024) salientam a necessidade de detec¢ao em
tempo real da fadiga do motorista como medida preventiva contra acidentes. Hina et al. (2021)
complementam essa visdo, apontando que a fusdo de dados provenientes de multiplos sensores
e servigos € um processo computacionalmente intensivo que deve ser executado com celeridade
para permitir que um veiculo inteligente tome decisdes informadas.

A convergéncia desses estudos evidencia a importancia de analisar a efici€éncia do em-
prego de DL nos smartphones para atuagcdo em sistemas ADAS, considerando as restri¢cdes de

tempo real e recursos computacionais limitados.

2.2 Inteligéncia Artificial na Borda

Li et al. (2022) conceituam a Edge Al como a convergéncia entre computacao de borda
e inteligéncia artificial, na qual os servicos de 1A sd@o implementados préximos ao ponto de
geragdo dos dados, na periferia da rede. Essa abordagem descentralizada permite que os dispo-
sitivos na borda da rede realizem andlises de dados e tomadas de decisdo de forma autdnoma,
reduzindo a dependéncia de servidores centralizados.

A Edge Al viabiliza o processamento local de dados em dispositivos como smartphones,
reldgios inteligentes e outros dispositivos de Internet das Coisas (Internet of Things - 10T), em
contraposicao ao envio de todos os dados para processamento em nuvem. Essa estratégia resulta
em reducdo de laténcia, melhoria na eficiéncia energética e aumento da privacidade dos dados.

As perspectivas para a evolucdo e o posicionamento de mercado da Edge Al demonstram
rdpida transformagdo. Em 2024, segundo Afraz e Haritha (2024), a tecnologia estava posicio-
nada no "pico das expectativas infladas", indicando entusiasmo elevado, mas também riscos de
expectativas irrealistas, conforme mostra a Figura 2.1.

No entanto, dados mais recentes de 2025 (Khandabattu (2025) evidenciam um estdgio
de maior maturidade, com previsao de que 55% dos dados sejam processados em dispositivos
de borda até o final do ano, como representado na Figura 2.2.

Essa evolucao evidencia nao apenas a consolidacao da Edge Al, mas também torna o ce-
ndrio mais propicio para aplicagdes préticas, como sistemas ADAS embarcados em smartpho-

nes.
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Figura 2.1 — Posi¢cao da Edge Al segundo a Gartner, 2024
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Figura 2.2 — Posicdo da Edge Al segundo a Gartner, 2025
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2.3 Evolucao dos SoCs para Aceleracio de IA em Dispositivos Mdveis

A integracdo de hardware dedicado para aceleracao de IA em smartphones representa
um marco significativo na evolugao dos SoCs. Embora o uso de hardware especializado em dis-
positivos moveis ndo seja uma novidade, a ultima década testemunhou uma aceleragdo sem pre-
cedentes no desenvolvimento de solu¢des de hardware eficientes para IA. Ignatov et al. (2018)
tracam essa evolucao, destacando:

"No inicio da década de 1990, os DSPs comecaram a ser incorporados em
telefones celulares, inicialmente para codificagdo e compressao de voz e pro-
cessamento de sinais de rddio. Com a integragao de cameras e recursos multi-
midia, os DSPs expandiram seu papel para o processamento de imagem, video
e som. Ao contrario dos computadores de mesa, os DSPs ndo foram substitui-
dos por CPU e GPU em dispositivos moveis, pois frequentemente ofereciam
desempenho superior com menor consumo de energia, um fator critico para
dispositivos portateis. Nos ultimos anos, o poder computacional dos DSPs
moveis e outros componentes SoCs cresceu drasticamente e, complementados
por GPUs, NPUs e nicleos de TA dedicados, agora permitem computagdes
baseadas em IA e aprendizado profundo” (Ignatov et al., 2018).

No mercado de SoCs para dispositivos méveis com capacidade de aceleragdo por hard-
ware, hd uma alta diversidade de propostas tecnoldgicas. No entanto, conforme evidenciado
por Ignatov et al. (2018) e Ignatov et al. (2021), existem sete empresas que se destacam na
vanguarda dessa revolucgdo tecnoldgica.

Primeiramente, a Qualcomm (2017), reconhecida como uma das pioneiras no desen-
volvimento de SoCs mdveis, destaca-se por oferecer o Snapdragon Neural Processing Engine
(SNPE), uma solucdo projetada para acelerar o processamento de redes neurais artificiais em
dispositivos embarcados. Os seus chipsets integram o Hexagon DSP, componente especiali-
zado no processamento em tempo real de sinais, o que aumenta a eficiéncia em aplicacdes de
inteligéncia artificial. Além do pioneirismo tecnoldégico, a Qualcomm € amplamente conhecida
por sua politica de licenciamento e cobranca de royalties sobre patentes essenciais para padroes
industriais, notadamente em dreas como comunica¢do movel (5G, LTE, CDMA) e tecnologias
de processadores (Qualcomm, 2017).

A HiSilicon (2021), subsidiaria da Huawei, ganhou destaque global com sua linha de
chipsets Kirin, especialmente gracas ao desempenho do Kirin 970 em tarefas envolvendo redes
neurais. Sua plataforma HiAl foi desenvolvida para permitir a execucdo eficiente de modelos

avancados de inteligéncia artificial nos proprios SoCs da marca, tornando os dispositivos mais

autdonomos e potentes para aplicacdes de 1A.
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Outro grande protagonista desse mercado é a MediaTek (2022), que figura entre os
principais fornecedores de SoCs ao oferecer o NeuroPilot SDK. Essa ferramenta suporta tanto
o uso de GPU quanto de APUs (Unidades de Processamento de Acelerado), viabilizando maior
aceleracdo em algoritmos de DL em seus dispositivos.

No mesmo contexto de inovacdo, a Samsung (2022), por meio da tradicional linha Exy-
nos, tem ampliado investimentos em pesquisa e desenvolvimento para incorporar tecnologias
de DL em dispositivos moveis. Recentemente, a empresa passou a integrar NPU em seus chips,
elevando significativamente o desempenho em tarefas de inteligéncia artificial.

A Unisoc (2020), antes conhecida como Spreadtrum, consolida-se como empresa chi-
nesa relevante no segmento de semicondutores. Ela disponibiliza o SDK UNIAI dedicado a
otimizacdo das operacdes de IA executadas em suas plataformas SoCs, contribuindo para o
avancgo do ecossistema de IA moével.

Apesar de sua tradicdo em processadores para computadores pessoais, a Intel (2024)
também tem direcionado esfor¢cos para o mercado de Edge Al Entre suas contribui¢des, destaca-
se a biblioteca Intel Math Kernel Library for Deep Neural Networks (Intel MKL-DNN), que
proporciona aceleragdo substancial de operacdes de DL em sistemas embarcados e dispositivos
inteligentes.

Por fim, a NVIDIA (2025), conhecida mundialmente por suas GPUs de alto desempe-
nho, também se destaca na producdo de SoCs por meio da plataforma Tegra. As bibliotecas
CUDA e CUDA Deep Neural Network Library (cuDNN) da empresa tornaram-se referéncia
para o desenvolvimento e a aceleragdo de redes neurais profundas, permitindo ganhos signifi-
cativos em eficiéncia e desempenho em diversas aplicacdes embarcadas e mdveis.

Essas empresas atuam na vanguarda tecnoldgica, promovendo a integracdo de capacida-
des avancgadas de inteligéncia artificial em dispositivos méveis e transformando profundamente
a forma na qual nos relacionamos com a tecnologia no cotidiano.

A competicao acirrada entre os fabricantes de SoCs tem impulsionado avangos signifi-
cativos na capacidade de processamento de IA em dispositivos méveis. A integracdo de NPU,
DSP otimizados e GPU mais eficientes tem permitido a execucdo de modelos de aprendizado
profundo cada vez mais complexos diretamente nos smartphones, abrindo caminho para apli-
cacdes avancadas como ADAS Mobile Telematics.

A rapida evolugdo desses SoCs nio s6 melhora o desempenho em tarefas de IA, mas

também otimiza o consumo de energia, um fator critico em dispositivos moveis. Essa tendéncia
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de Edge Al estd alinhada com as projecdes de mercado discutidas anteriormente, reforcando
a importancia de estudos que avaliem a eficdcia desses sistemas em aplica¢des praticas como

ADAS.

2.4 Frameworks e Ferramentas para Desenvolvimento de Edge AI em Dispositivos Méveis

O desenvolvimento de aplicacdes de Edge Al para dispositivos méveis requer frameworks
especializados que otimizem o desempenho e a eficiéncia energética, considerando as limita¢des
de recursos desses dispositivos. A andlise comparativa dos principais frameworks disponiveis
revela uma diversidade de abordagens e capacidades, cada uma com suas proprias caracteristi-

cas e limitagdes, como apresentadas no Quadro 2.1 e no Quadro 2.2.

Quadro 2.1 — Frameworks de Edge Al (parte 1)

Recurso TensorFlow Lite Edge Impulse OpenVINO ONNX Runtime
Desenvolvedor Google Edge Impulse Intel Microsoft

Cédigo aberto Sim Parcialmente Sim Sim

Plataformas principais i0S, Android, Linux | MCUs, dispositivos | Intel CPU, GPU, | Windows, Linux,

SBCs, MCUs restritos VPUs, FPGAs macOS, Android,
i0S, JavaScript

Formatos de modelo tlite, .pb Edge Impulse, .tflite .xml, .bin, .onnx .onnx, .ort
Treinamento on-device Limitado Sim, via plataforma Nio Nio

Otimizagdes principais

Quantizacdo, poda

Automatizadas,
aumento de dados

Otimizagdo de grafo

Otimizacdo de grafo

Aceleracdo de hardware

GPU, TPUs,
TPUs

Edge

Via plataforma Edge
Impulse

Intel
CPU

VPUs, GPU,

CPU, GPU, NPU, ou-
tros

Casos de uso principais

Visdo computacional,
NLP, IoT

TinyML, 0T restrito

Visdo computacional,
IoT

Cloud e edge compu-
ting

Fonte: Elaborado pelo autor

Quadro 2.2 — Frameworks de Edge Al (parte 2)

Recurso Apache TVM Arm NN Core ML

Desenvolvedor Apache Software Founda- | Arm Apple
tion

Cédigo aberto Sim Sim Nao

Plataformas principais Diversos back-ends de | CPU, GPU e NPU Arm i0S, watchOS, macOS,
hardware tvOS

Formatos de modelo Multiplos  (TensorFlow, | ONNX, .tflite .mlmodel
PyTorch, etc.)

Treinamento on-device Limitado Nio Sim, via Create ML

Otimizagdes principais Nivel de grafo e operador, | Otimiza¢des de grafo Especificas da plataforma
autoTVM

Aceleracdo de hardware | Diversos aceleradores Arm CPU, GPU, NPU Apple Neural Engine,

GPU, CPU

Fonte: Elaborado pelo autor
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Entre os frameworks mais relevantes para o desenvolvimento de Edge Al em smartpho-
nes, o TensorFlow Lite (Google, 2017b) destaca-se como uma das principais solucdes. Desen-
volvido pelo Google, esse framework oferece otimizacOes especificas para inferéncia movel,
suportando um conjunto otimizado de operacdes do TensorFlow e fornecendo um sistema de
delegates para aceleracdo em hardware especializado. O sistema de delegates permite a acele-
racdo via GPU e integracdo com aceleradores especificos de fabricantes, possibilitando otimi-
zacdo automadtica para diferentes arquiteturas de hardware e balanceamento entre desempenho
e consumo energético.

O PyTorch Mobile (Meta Al, 2019) representa uma alternativa robusta, especialmente
para desenvolvedores familiarizados com o ecossistema PyTorch. O framework oferece inte-
gracdo transparente com modelos PyTorch existentes, otimizacdes especificas para dispositivos
moveis e suporte a técnicas de quantizacdo e pruning de modelos. Além disso, disponibiliza
ferramentas integradas para andlise de desempenho, facilitando a otimizac¢do das aplicagdes.

No contexto do sistema operacional Android, a Android Neural Networks API (NNAPI),
de acordo com (Google, 2017a), desempenha um papel fundamental como camada de abstra-
cdo entre as aplicagdes e o hardware. Essa API (Interface de Programacgao de Aplicacdo, do
inglés, Application Programming Interface) fornece uma interface unificada para acesso a di-
ferentes tipos de aceleradores (NPU, DSP, GPU), oferecendo otimizagdes especificas para di-
ferentes arquiteturas e gerenciamento automatico de recursos de hardware. A NNAPI permite
que frameworks como TensorFlow Lite e PyTorch Mobile aproveitem de forma facilitada os
aceleradores de hardware disponiveis nos dispositivos.

Os principais fabricantes de SoCs também oferecem suas proprias solucdes de desen-
volvimento, como o Qualcomm Neural Processing SDK (Qualcomm Technologies, Inc., 2017)
— otimizado para processadores Snapdragon; o MediaTek NeuroPilot SDK (MediaTek Inc.,
2019) — focado em APUs MediaTek; e o Samsung Neural SDK (Samsung Electronics Co.,
Ltd., 2018), especifico para processadores Exynos. Embora esses Kits de Desenvolvimento de
Software (Software Development Kit - SDK) oferecam otimizacgdes especificas para seus res-
pectivos hardwares, sua natureza proprietaria pode limitar a portabilidade das aplicagcdes entre
diferentes plataformas.

Recentemente, o Google langou o LiteRT, um runtime de alta performance projetado
como evolucdo do TensorFlow Lite, com o objetivo de ampliar ainda mais a eficiéncia de in-

feréncias em dispositivos moveis e de borda. O LiteRT apresenta como principais diferenciais
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o suporte expandido a modelos provenientes de multiplos frameworks — como TensorFlow,
PyTorch e JAX — e uma integrac@o otimizada com diversos tipos de aceleradores de hardware
(GPU, NPU, DSP), especialmente com o uso do NNAPI no Android (Google Al, 2024). Apesar
desses atrativos e de ganhos em reducao de bindrios e execucao ainda mais 4gil, seu ecossistema
e ferramentas ainda estdo em processo de consolidagdo, e ha desafios quanto a compatibilidade
de operacdes complexas, a curva de aprendizado para otimizacdes avancadas e ao processo de
depuracdo de modelos, que pode ser menos intuitivo. Assim, o LiteRT surge como uma alterna-
tiva promissora para Edge Al, mas recomenda-se cautela em sua adocao imediata em projetos
criticos, reservando sua utilizagdo principalmente para testes e validacdes até o amadurecimento

da tecnologia.

2.5 Algoritmos de Aprendizagem Profunda para Dispositivos Méveis

Os avangos recentes em aprendizagem profunda t€ém impulsionado significativamente
as capacidades de processamento inteligente em smartphones. Essa secdo explora os principais
algoritmos utilizados nesse contexto, com énfase naqueles avaliados pela Al Benchmark (Zu-
rich, 2024a), uma ferramenta importante para a andlise de desempenho de IA em dispositivos
moveis.

As Redes Neurais Convolucionais (Convolutional Neural Networks - CNNs) formam a
base de muitas aplica¢des de visdo computacional em smartphones. A MobileNet (Howard et
al., 2017) destaca-se por sua arquitetura inovadora que utiliza convolugdes separdveis em pro-
fundidade para reduzir significativamente a carga computacional. Essa abordagem a torna parti-
cularmente eficiente para dispositivos com recursos limitados, permitindo aplica¢des em tempo
real de reconhecimento de imagem e deteccdo de objetos. A arquitetura também serve como
base para variantes otimizadas, como a QF-MobileNet, especialmente projetada para quantiza-
cdo e inferéncia eficientes em dispositivos méveis.

A Inception (Szegedy et al., 2017) e a EfficientNet (Tan; Le, 2020) representam abor-
dagens distintas para equilibrar precisdo e eficiéncia computacional. A Inception, com suas
multiplas versdes, estabeleceu-se como uma arquitetura profunda e eficiente, especialmente
quando combinada com conexdes residuais na forma do Inception-ResNet. A EfficientNet, por

sua vez, introduziu uma metodologia sistemadtica para dimensionamento de CNNs, otimizando
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simultaneamente profundidade, largura e resolu¢do para maximizar o desempenho dentro das
restricdes de recursos disponiveis.

Para deteccao de objetos em tempo real, o YOLO-Tiny (Guan et al., 2022; Shen; Liao;
Zheng, 2024; Redmon; Farhadi, 2018) oferece uma soluc¢io otimizada por meio de sua arqui-
tetura de estdgio unico. Essa versdo compacta do YOLO prioriza a velocidade de inferéncia,
embora com algum compromisso na precisdo em comparagao com modelos maiores. Variantes
como 0 YOLOv4-tiny e YOLOv4-dense foram desenvolvidas especificamente para dispositivos
de borda, oferecendo diferentes equilibrios entre velocidade, precisdo e efici€éncia computacio-
nal.

A segmenta¢do semantica em dispositivos moveis € frequentemente realizada utilizando
o DeepLab (Sandler et al., 2019; Chen et al., 2023). Essa arquitetura emprega convolugdes di-
latadas para aumentar a resolucdo do mapa de caracteristicas sem aumentar significativamente
o custo computacional. A versdao DeepLabv3+ (Chen et al., 2018b) incorpora o MobileNetV2
como rede de extragcdo de recursos, resultando em uma arquitetura mais leve e eficiente, man-
tendo alta precis@o na segmentacao.

De acordo com Ignatov et al. (2023), Zhang et al. (2021) e Wang et al. (2021) para esti-
mativa de profundidade em imagens, arquiteturas baseadas em MobileNetV3 tém demonstrado
resultados promissores. Essas solucdes permitem estimar profundidade a partir de imagens
monoculares, recurso esse voltado para aplica¢des de fotografia computacional e realidade au-
mentada em smartphones. A eficiéncia dessas implementagdes € frequentemente aprimorada
com técnicas de destilacdo do conhecimento, permitindo que modelos mais leves emulem o

desempenho de arquiteturas mais complexas, como o EfficientNetV2.

2.6 Técnicas de Otimizaciao para Edge Al em Dispositivos Méveis

A implementacdo eficiente de modelos de aprendizagem profunda em dispositivos mo-
veis requer técnicas de otimizacgdo especificas para superar as limitacdes de recursos e atender
aos requisitos de processamento em tempo real. Entre essas técnicas, a quantizacio e a poda de
rede destacam-se como métodos fundamentais para reduzir o tamanho do modelo e acelerar a
inferéncia, mantendo a precisdo em niveis aceitaveis.

A quantizacdo € uma técnica que reduz a precisdo numérica dos pesos e ativagdes em

uma rede neural. Jacob et al. (2018) introduziram um esquema de quantizagdo que permite
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a execu¢do de redes neurais usando aritmética de inteiros de 8 bits, em contraste com os tra-

dicionais 32 bits de ponto flutuante. O processo de quantizacdo pode ser descrito em vérias

etapas:

a)

b)

d)

e)

andlise do intervalo: Primeiramente, é realizada uma anélise para determinar o intervalo
de valores dos pesos e ativacdes em cada camada da rede;

escolha do esquema de quantizacdo: com base nessa andlise, é escolhido um esquema de
quantizacdo, que mapeia os valores de ponto flutuante para inteiros. Um esquema comum

€ a quantizacdo linear uniforme, em que:

q = round (L + zero_point ) 2.1
scale

q € o valor quantizado, x € o valor original em ponto flutuante, scale é um fator de escala
e zero_point é um valor de deslocamento.

calibracdo: Os parametros de quantizacdo (scale e zero_point) sdo calibrados para cada
camada, geralmente usando um conjunto de dados representativo;

requantizacdo: As operacoes entre camadas podem requerer requantizacdo, ajustando a
escala dos resultados intermediarios;

treinamento fino (opcional): Em alguns casos, um treinamento fino € realizado apds a

quantizagdo para recuperar qualquer perda de precisao.

Krishnamoorthi (2018) expandiu esse trabalho, descrevendo técnicas de quantizacdo

pos-treinamento (Post Training Quantization - PTQ) e quantizacdo consciente de treinamento

(Quantization Aware Training - QAT).

PTQ aplica quantizacao a um modelo ja treinado, enquanto QAT incorpora a quantiza-

cdo durante o processo de treinamento, geralmente resultando em melhor precisao.

A poda de rede, por outro lado, envolve a remocao sistematica de conexdes ou neurdnios

menos importantes. Han et al. (2015) demonstraram que essa técnica pode reduzir significati-

vamente o nimero de parametros do modelo, frequentemente em mais de 90%, com minima

perda de precis@o. O processo de poda tipico inclui as seguintes etapas:

a)
b)

treinamento: A rede € inicialmente treinada normalmente;
avaliacdo de importancia: A importancia de cada conex@o ou neurdnio € avaliada, ge-
ralmente com base na magnitude dos pesos ou em métricas mais sofisticadas como a

sensibilidade da funcao de perda a remog¢ao do parametro;
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¢) poda: As conexdes ou neurdnios menos importantes sao removidos. Isso pode ser feito
de uma vez ou iterativamente;

d) retreinamento: A rede podada é retreinada para recuperar a precisdo perdida durante a
poda;

e) iteracdo: Os passos 2-4 podem ser repetidos vdrias vezes para alcangar niveis mais altos

de compressao.

Molchanov et al. (2017) propuseram um método de poda baseado em critérios de Taylor,
que avalia a importancia dos neurdnios com base na sensibilidade da fun¢do de custo a sua
remocdo. Essa abordagem mostrou-se particularmente eficaz para CNNGs.

A combinacdo de quantizagdo e poda pode levar a redugdes ainda mais significativas
no tamanho do modelo e na complexidade computacional. Por exemplo, Han et al. (2015)
introduziram a "Deep Compression", uma técnica que combina poda, quantizacdo e codificagao
Huffman para comprimir redes neurais profundas por um fator de 35-49x sem perda de precisao.

Além disso, a eficdcia dessas técnicas pode variar dependendo da arquitetura da rede
e do dominio da aplicagdo. Por exemplo, Li et al. (2017) observaram que camadas de uma
rede convolucional podem ter sensibilidades diferentes a quantizag¢do e a poda, sugerindo a ne-
cessidade de abordagens adaptativas que aplicam niveis varidveis de compressao em diferentes
partes do modelo.

A pesquisa continua nessa drea explora técnicas ainda mais avancadas, como esquemas
de quantizacdo nao uniforme (Zhou et al., 2017) e métodos de poda estruturada que removem
canais ou filtros inteiros (Liu et al., 2019). Essas abordagens prometem melhorar ainda mais
a eficiéncia dos modelos de aprendizagem profunda em dispositivos com recursos limitados,

abrindo caminho para aplica¢des cada vez mais sofisticadas de Edge Al em dispositivos méveis.
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3 TRABALHOS RELACIONADOS

Diversos estudos t€ém explorado o uso de algoritmos de aprendizagem profunda em
smartphones para aplicacdes de ADAS, promovendo avangos em seguranca e eficiéncia vei-
cular. Este capitulo apresenta alguns dos principais trabalhos que abordam solugdes préticas,
benchmarks e desafios em ADAS mdveis, fornecendo um panorama atualizado do campo.

Ignatov et al. (2019) realizaram um benchmark abrangente de IA para smartphones,
avaliando diferentes chipsets e frameworks de aprendizagem profunda por meio da plataforma
Al Benchmark. O estudo destacou a evolug¢do da aceleracdo por hardware em tarefas como
classificacdo de imagens e reconhecimento facial, comparando resultados entre CPUs/GPUs de
smartphones e desktops, identificando principais tendéncias e limitacdes tecnoldgicas.

Expandindo esse trabalho, Ignatov et al. (2021) apresentaram a Burnout Benchmark,
voltado a avalia¢do do desempenho sustentado de SoCs em cargas intensas de IA para smartpho-
nes. A Burnout Benchmark foca em aspectos criticos para aplicagdes continuas, como o ADAS,
incluindo eficiéncia energética, comportamento sob throttling térmico e desempenho detalhado
de CPU, GPU e NPU.

No contexto de benchmarks mais sist€micos, Tabani ef al. (2021) desenvolveram o AD-
Bench, dedicado a avaliacao fim a fim de sistemas de condu¢do auténoma. Diferentemente dos
benchmarks centrados em componentes isolados, 0 ADBench propde métricas para desempe-
nho, robustez e confiabilidade em cendrios realistas, promovendo avaliacdes padronizadas de
sistemas completos de direcdo autbnoma e complementando abordagens anteriores.

Hina et al. (2021) propuseram o Projeto CASA, um sistema ADAS alternativo baseado
em smartphones, focado em acessibilidade e escalabilidade. Utilizando fusdo de dados multi-
fonte e modelagem semantica, o sistema foi validado em ambiente virtual e real, demonstrando
a viabilidade de solucdes ADAS baseadas em dispositivos méveis.

No aprimoramento de modelos para dispositivos moveis, Howard et al. (2019) apre-
sentaram as variantes MobileNetV3, otimizadas para cendrios de recursos restritos, alcan¢ando
altos indices de precisao e velocidade em classificacdo, deteccao e segmentagao de imagens em
tempo real em smartphones.

Chen et al. (2023) realizaram avangos em algoritmos de detec¢do de veiculos e segmen-

tacdo de imagens para transporte inteligente, integrando melhorias em YOLOv4 e DeepLabv3+
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com mecanismos de aten¢do, o que resultou em incrementos de precisdo e viabilidade para
tarefas em tempo real em dispositivos moveis.

Katare et al. (2023) realizaram uma revisdo abrangente sobre Edge Al para direcio
autdnoma eficiente em energia, identificando gargalos de consumo e propondo técnicas de oti-
mizacao e uso inteligente da computagdo para reduzir a dependéncia da nuvem.

Musa et al. (2022) abordaram a convergéncia de redes centradas em informagio e com-
putacdo de borda para Internet dos Veiculos (Internet of Vehicles - IoV), propondo solugdes de
IA para desafios de laténcia, altas taxas de dados e mobilidade, e destacando aplicacdes como
condug¢do cooperativa e percepcao colaborativa.

Weig (2016) analisaram oportunidades e desafios para a indistria de semicondutores em
ADAS, enfatizando a importancia da entrada e padronizacio tecnoldgica neste mercado, além
da integracdo entre hardware e software para diferenciacio e seguranca.

Os estudos revisados demonstram que a aplicacdo de aprendizagem profunda em smartpho-
nes para ADAS € um campo em rapida evolugdo, impulsionado por benchmarks inovadores, oti-
mizacdo de modelos e avangos em hardware dedicado. Destaca-se a necessidade de avaliacdes
robustas (como Al Benchmark, Burnout Benchmark e ADBench) e a tendéncia de maior inte-
gragdo entre sistemas, promovendo eficiéncia, acessibilidade e precisdo em ambientes restritos,
como o dos dispositivos moveis.

Abaixo, os principais trabalhos relacionados sdo sintetizados em quadro, facilitando a
comparagao entre escopo, contribuicdes e eventuais lacunas identificadas. Ressalta-se que a

ultima linha refere-se ao presente trabalho, permitindo situd-lo no contexto dos estudos anali-

sados.
Quadro 3.1 — Resumo dos trabalhos relacionados
(Continua)
Autores Resumo Resultados Contribuicoes Lacunas
Ignatov et | Benchmark de IA em | Métricas detalha- | Evolugdo no en- | Necessidade
al. (2019) smartphones via Al | das de desempe- | tendimento do es- | de avaliacdes
Benchmark. nho em DL moé- | tado da arte do | sob uso conti-
vel. HW para IA. nuo.
Ignatov et | Burnout  Benchmark | Andlise de throt- | Avaliagdo critica | Cobertura res-
al. (2021) para desempenho sus- | tling, eficiéncia | de limitacdes tér- | trita a tarefas
tentado em IA movel. energética e | micas e energéti- | padronizadas,
durabilidade do | cas em uso inten- | ndo  sistemas
SoC. sivo. completos.

Fonte: Elaborado pelo autor
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(Conclusao)
Autores Resumo Resultados Contribuicoes Lacunas
Tabani et | ADBench: benchmark | Avaliacdo holis- | Padronizacdo de | Adaptacio
al. (2021) de sistemas autdonomos | tica de desempe- | métricas para sis- | gradual do
de direcdo de ponta a | nho, robustez e | temas completos | benchmark
ponta. confiabilidade. de ADAS e dire- | em larga es-
¢do autdnoma. cala; maior
aplicacio em
pesquisa.
Chen et al. | Melhoria em deteccdo | Precisio de de- | Otimizacdo  de | Validar em ce-
(2023) de veiculos e segmenta- | tec¢do de 82,03% | YOLOv4 / De- | ndrios reais di-
¢do em borda. para 86,22%. epLabv3+ para | versos.
dispositivos mo6-
veis.
Howard et | MobileNetV3 eficiente | Avancos em ve- | Otimizacdo DL | Maior anélise
al. (2019) para DL em smartpho- | locidade e preci- | para recursos | em ADAS re-
nes. sdo vs. Mobile- | restritos. ais ainda ne-
NetV2. cessaria.
Hina et al. | Projeto CASA: | Validacdo prética | Democratizacdo | Escalabilidade
(2021) ADAS acessivel | com fusdo de da- | de ADAS em | a ser testada
via smartphone. dos e modelagem | dispositivos do | em diferentes
semantica. usuadrio. contextos.
Katare et al. | Revisdo sobre Edge Al | Propostas de so- | Enfase em redu- | Adogio li-
(2023) e eficiéncia energética | lucdes para con- | ¢cdo de dependén- | mitada por
em auténomos. sumo inteligente | cia da nuvem. custo/infraes-
em A movel. trutura.
Musa et al. | Convergéncia de ICN, | Solucdes para la- | Integracao de | Aplicagdo co-
(2022) Edge Computing e IA | t€ncia e mobili- | abordagens  de | mercial ainda
para loV. dade dinamica. rede e [A. emergente.
Florian et | Andlise de desafios/op. | Estratégias de | Perspectiva mer- | Desempenho
al. (2016) para semicondutores no | diferenciagdo cadolégica para | pritico em
mercado ADAS. em HW/SW e | evolugdo do | ambientes
segurancga. setor. restritos pouco
avaliado.
Freitas Andlises de para otimi- | Propostas de | Avaliacdo de | Necessidade
(2025) zacOes de TA em dispo- | solucdes para uso | limitacdes no uso | de  validagdo
sitivos moveis. ADAS  Mobile | de  smartphone | em mais dis-
Telematics. como ADAS positivos.

Fonte: Elaborado pelo autor
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4 METODOLOGIA

Este capitulo apresenta a abordagem metodoldgica adotada neste trabalho, detalhando
as etapas de fundamentagdo tedrica, selecdo de dispositivos e ferramentas, configuracio experi-
mental, procedimentos de teste e a coleta e tratamento dos dados para avaliar o desempenho de

inferéncia de inteligéncia artificial embarcada em dispositivos méveis.

4.1 Revisao de Literatura

O embasamento tedrico foi realizado por meio de revisao sistematica em bases como
IEEE Xplore, ACM Digital Library, Science Direct, Google Scholar e Scopus, com €nfase em
publicacdes de 2019 a 2024. Foram priorizados estudos sobre inferéncia de IA em dispositivos
moveis, otimizagdo de redes neurais profundas e, principalmente, tecnologias ADAS. Por tratar-
se do foco central deste trabalho, a literatura revisada inclui solug¢des de assisténcia ao condutor
baseadas em IA, com destaque para técnicas, desafios e tendéncias em detec¢do e resposta a

eventos de transito por meio de smartphones.

4.2 Selecao de Dispositivos e Ferramentas

A selecdo dos dispositivos teve como objetivo abranger diferentes faixas de mercado,
incluindo modelos de topo de linha e intermedidrios, assim como diversas arquiteturas de pro-
cessadores e aceleradores, como CPU, GPU e NPU. Os dispositivos testados foram escolhidos
dentre as opcdes disponiveis. As especificagdes técnicas completas dos aparelhos estdo apre-

sentadas no Apéndice A.

4.2.1 Ferramentas de Avaliacao

As ferramentas utilizadas incluem:

Al Benchmark: esta ferramenta, na sua versao 6.0.2, € projetada para avaliar o desem-
penho de inteligéncia artificial em dispositivos méveis. Ela abrange uma variedade de tarefas de
DL, que incluem, mas ndo se limitam a, classificacdo de imagens (utilizando redes como Mobi-

leNet e Inception-V3), segmentacdo semantica (com DeepLab-V3+) e estimagdo de profundi-
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dade (com MV3-Depth). As redes neurais testadas sdo representativas de diversas arquiteturas,
proporcionando uma visdo abrangente das capacidades e limitacdes de varias estratégias utili-
zadas na resolugdo de diferentes problemas de inteligéncia artificial (Zurich, 2024a). Assim, a
Al Benchmark serve como uma ferramenta essencial para identificar ndo apenas o desempenho,
mas também a eficiéncia das solu¢des implementadas em dispositivos moveis.

Burnout Benchmark: na sua versdo 2.0.8, utilizada para a avaliacdo do desempenho
computacional, comportamento térmico e eficiéncia energética de CPUs, GPUs e NPUs de
smartphones. Ela consegue carregar diferentes componentes de SoC simultaneamente, permi-
tindo uma anélise detalhada da sustentabilidade de desempenho e do consumo de energia sob
carga maxima (Ignatov, 2025).

Aplicacao Android Personalizada: desenvolvida pelo autor especificamente para este
estudo utilizando a plataforma TensorFlow Lite, a aplicagdo implementa funcionalidade para
sistemas ADAS. A aplicacdo foi projetada para processar dados de video em tempo real e coletar

métricas de desempenho durante a inferéncia.

4.3 Configuracao Experimental

Os experimentos foram executados em ambiente controlado quanto a temperatura e ilu-
minacdo, contemplando videos com cendrios diurno e noturno. Todos os dispositivos foram
mantidos apenas com a carga da bateria e acima de 50%, sem conexao a rede elétrica.

Testes com AI Benchmark e Burnout Benchmark: os aparelhos foram avaliados sem
capa de protecao para maximizar a dissipacdo térmica e obter medi¢cdes mais precisas da tem-
peratura do hardware.

Testes com Aplicacdo Personalizada: os dispositivos permaneceram protegidos por
capas de protecdo durante toda a execugdo, simulando condi¢des realistas de uso em aplicacdes
ADAS, onde smartphones normalmente sdo utilizados com protecao.

Fotografias dos ambientes experimentais constam no apéndice D. Para consulta aos
percursos completos dos testes, foram utilizados videos de referéncia disponiveis em (OZ, 2023;

Utah, 2023).
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4.4 Procedimentos de Teste

Esta secdo descreve os procedimentos experimentais adotados para avaliar o desem-
penho dos dispositivos méveis selecionados. Os testes foram organizados em trés categorias
principais: benchmarks padronizados para estabelecimento de métricas de referéncia, testes
especificos com a aplicagdo ADAS Mobile Telematics desenvolvida, e coleta sistematica de
métricas de desempenho. Todos os procedimentos foram executados de forma a garantir a re-

produtibilidade e validade dos resultados.

4.4.1 Testes de Benchmarks Padronizados

Cada dispositivo foi submetido a sequéncias padronizadas de execugdo dos benchmarks
Al Benchmark e Burnout Benchmark para estabelecer métricas de referéncia de desempenho e

estabilidade térmica.

4.4.2 Testes com Aplicacao ADAS

Os testes com a aplicacdo personalizada foram realizados em dois contextos experimen-
tais distintos. Um video noturno de 52:58 minutos (Utah, 2023) e, na sequéncia, um video de
41:51 minutos representando o cendrio diurno (OZ, 2023), totalizaram aproximadamente 94:49
minutos de gravacdo. Os testes foram realizados em ambiente escuro, com uma TV OLED 4K
a 60 FPS, processando videos gravados com boa visibilidade e condi¢des tipicas de trafego ur-
bano. A temperatura do ar foi controlada em 21°C. Vide imagens e descri¢do no apéndice D,

nas imagens 1e 3.

4.4.3 Métricas Coletadas

Durante todos os experimentos, foram monitorados:
a) tempo de inferéncia (ms);
b) taxa de quadros por segundo (FPS);
¢) temperaturas do SoC (quando permitido pelo sistema) e da bateria (°C), incluindo a vari-

acdo térmica (AT = Tgnal — Tinicial);
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d) consumo energético (diferenca de % inicial e % final da bateria);

e) laténcia de processamento por quadro;

f) estabilidade de desempenho ao longo do tempo;

g) ndmero de objetos detectados a cada periodo;

h) contagem individual por classe de objeto detectada relevante a ADAS;

1) distribuicdo de classes detectadas.

4.4.4 Implementacao da Aplicacao ADAS

A aplicagdo Android desenvolvida para este estudo implementa um pipeline de proces-
samento que inclui:

a) captura e pré-processamento: aquisicdo de quadros de video e redimensionamento para
as dimensoes de entrada do modelo SSD-MobileNet v1;

b) inferéncia: execucao do modelo SSD-MobileNet vl em formato TensorFlow Lite (.tflite)
utilizando NNAPI como delegate de aceleracio;

c) pos-processamento: andlise dos resultados da inferéncia para deteccdo e localizacao de
objetos relevantes aos sistemas ADAS, incluindo filtragem por confianga minima (confi-
dence threshold);

d) coleta de métricas: registro em tempo real de todas as métricas de desempenho especifi-

cadas.

4.4.5 Configuracao Técnica do Modelo

Arquitetura: SSD-MobileNet v1, composta por um backbone MobileNet v1 para ex-
tracdo de caracteristicas e uma cabeca SSD (Single Shot Detector) para detec¢do de objetos.
Esta arquitetura foi escolhida por oferecer o equilibrio ideal entre velocidade de inferéncia e
capacidade de detec¢do em tempo real, caracteristicas essenciais para aplicacoes ADAS Mobile
Telematics. A MobileNet vl atua como extrator de caracteristicas visuais, processando a ima-
gem de entrada e gerando mapas de caracteristicas em diferentes escalas, enquanto a cabeca
SSD utiliza essas caracteristicas para realizar simultaneamente a classificacdo de objetos e a

regressdo das bounding boxes em uma Unica passagem pela rede.
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Dataset de Treinamento: o modelo utilizado e disponibilizado pelo TensorFlow Lite
Google (2017b) foi treinado no dataset MS-COCO, que contém 80 classes de objetos, incluindo
categorias fundamentais para sistemas ADAS, como veiculos (carros, caminhdes, motocicletas,
bicicletas), pessoas, seméforos e outros elementos urbanos relevantes para a condugio assistida
(Lin et al., 2015).

Framework de Inferéncia: TensorFlow Lite e NNAPI como delegate primdrio para
aceleracdo de hardware, permitindo o aproveitamento automatico dos aceleradores de 1A dis-
poniveis em cada SoC testado.

Especificacoes do Modelo:

a) arquitetura: SSD-MobileNet v1;

b) dimensdes de entrada: 300x300 pixels;

¢) formato de entrada: RGB, normalizado [0,1];

d) classes detectaveis: 80 classes do dataset COCO;

e) formato de saida: deteccdes multiplas com bounding boxes, scores de confianga e classes;
f) implementacdo: TensorFlow Lite (.tflite).

Processamento de Deteccoes: o modelo SSD-MobileNet vl produz multiplas detec-
coes por imagem, cada uma contendo informacoes de localizacdo (bounding box), classificacdo
(classe do objeto) e confiancga (score). O pds-processamento inclui filtragem por threshold de
confianca configuravel e aplicacdo de algoritmo de supressiao de nao-méaximos (NMS) para eli-
minar detec¢des redundantes do mesmo objeto (Lin et al., 2015).

Justificativa da Escolha: a sele¢do da arquitetura SSD-MobileNet vl fundamenta-se
na necessidade de sistemas ADAS Mobile Telematics que operam em tempo real. A natureza
single-shot da arquitetura SSD permite detec¢do e localizacao de objetos em uma tnica inferén-
cia, resultando em laténcias reduzidas em comparagcdo com abordagens de multiplos estdgios.
A MobileNet vl como backbone oferece extracao eficiente de caracteristicas com baixo custo
computacional, utilizando convolucdes separdveis em profundidade que reduzem significativa-
mente o0 nimero de parametros e operagcdes necessarias.

A escolha de utilizar a implementacdo oficial disponivel no repositério TensorFlow Lite
(LeViet, 2024), garante compatibilidade otimizada com o ecossistema Android e aproveita oti-

mizacoes especificas para dispositivos méveis desenvolvidas pela equipe do TensorFlow.
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4.5 Coleta e Tratamento dos Dados

Os resultados dos benchmarks foram exportados em formato digital (CSV), permitindo
a consolidac¢ao e andlise dos dados referentes a inferéncia, FPS, contagem de artefatos, tempe-
ratura e consumo dos dispositivos experimentais.

Para a aplicacdo personalizada, os dados foram coletados através de registros estrutura-
dos gerados durante a execucao, incluindo timestamps para andlise temporal do desempenho.

Os dados especificos da deteccao de objetos incluem informacdes detalhadas sobre cada
objeto detectado: classe identificada e timestamp da detec¢do. Adicionalmente, para cada in-
tervalo de quadros, € registrada a contagem individual de objetos por classe (ex.: nimero de
carros, pessoas, bicicletas detectadas), permitindo andlises quantitativas especificas da densi-
dade de diferentes tipos de objetos relevantes para cendrios ADAS.

Para cada timestamp (1s) de quadros processados, nimero total de objetos detectados
acima do threshold de confianca configurado (0,5) e contagem especifica por classe de objeto
(carros, pessoas, bicicletas, motocicletas, semaforos, etc.). Estes dados permitem anélise gra-
nular do desempenho do pipeline de deteccao, identificacdo de gargalos de processamento e
avaliacdo quantitativa da capacidade de deteccdo em cendrios tipicos de transito urbano.

Exemplos de arquivos, capturas de tela das ferramentas e relatérios de execugdo estio
disponiveis nos apéndices correspondentes. A anélise dos dados foi feita com foco especial na
avaliacdo da viabilidade da deteccdo de objetos em tempo real para aplicagdes ADAS Mobile
Telematics utilizando a arquitetura SSD-MobileNet v1.

Com o objetivo de assegurar a confiabilidade e a validade dos resultados, realizou-se
oito testes consecutivos para cada dispositivo em cada cendrio avaliado. Os dados apresentados
ao longo deste trabalho correspondem a média desses oito testes, sendo previamente analisados
para identificacdo e remocao de possiveis outliers. Inicialmente, os experimentos utilizaram
videos distintos, porém, convencionou-se a execu¢do consecutiva dos mesmos videos em todas
as repetigdes, o que permitiu avaliar de modo mais rigoroso o desempenho sustentado dos dis-
positivos. Observou-se que, nos testes de benchmarks padronizados (Al Benchmark e Burnout
Benchmark), as variagdes entre as execugdes foram minimas, indicando alta estabilidade dos
resultados. Ja nos testes praticos com a aplicacdo ADAS, embora tenham sido identificadas

pequenas diferencgas entre as execugdes, estas foram tratadas por meio de remocao de outliers
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e posterior cdlculo da média, conferindo maior confiabilidade as métricas reportadas para cada

aparelho.
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S RESULTADOS

Neste capitulo, sdao detalhados os resultados da avaliagdo de desempenho em inferéncia
de Edge Al com énfase nas diferencas impostas por hardware, delegate, sistema operacional e
integracdo de software. As secOes subsequentes apresentam as tabelas sintese, os rankings, as

representacdes graficas e uma discussao critica dos principais achados do estudo.

5.1 Resultados da AI Benchmark

Esta secdo apresenta, de forma sistemadtica, os resultados obtidos com a ferramenta Al
Benchmark. Os testes englobaram diferentes arquiteturas de rede neural e multiplos delegates
de inferéncia, possibilitando uma anélise quantitativa do impacto do hardware, da implementa-
cdo dos delegates e do sistema operacional nos tempos de resposta e na efici€éncia computacio-

nal.

5.1.1 Graficos Resumo dos Tempos de Inferéncia

Os graficos a seguir detalham os tempos de inferéncia em milissegundos para cada mo-
delo de rede neural testado, onde valores menores indicam melhor desempenho. A andlise foca
na disparidade de performance entre o processamento via CPU, NNAPI e o delegate otimizado
da Qualcomm (QNNHTP).

O Gréfico 5.1 apresenta os tempos de inferéncia em milissegundos para o modelo MobileNet-
V3 em diferentes dispositivos e delegates, contemplando tanto a inferéncia sustentada quanto
os tempos de inicializa¢do. Valores menores indicam melhor desempenho, e a andlise do gra-
fico destaca a disparidade de performance entre o processamento via CPU, NNAPI e o delegate
otimizado da Qualcomm (QNNHTP).

Todos os dados apresentados foram obtidos por meio de testes locais realizados nos
smartphones, exceto os resultados do Note 13 Pro 4G, que foram extraidos do site AI-Benchmark
devido a indisponibilidade do dispositivo para medicdes diretas. Importante ressaltar que ape-
nas os tempos de inicializa¢do dos modelos ndo estdo disponiveis para este aparelho, razao pela
qual ndo aparecem no grafico. A inclusdo desses resultados se justifica pela similaridade das

especificagcdes técnicas e do processador em relagdo ao Note 14 4G, fornecendo assim uma base
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comparativa consistente. Para o Samsung Galaxy A14 5G!, os testes foram conduzidos inici-

almente com Android 14 e One UI 6, sendo posteriormente repetidos apds a atualizagdo para

Android 15 e One UI 72.

Figura 5.1 — Tempos de Inferéncia e Inicializac@o - MobileNet-V3
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Figura 5.2 — Tempos de Inferéncia e Inicializacdo — EfficientNet-B4
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A andlise dos gréficos evidencia o abismo de desempenho entre o Galaxy S25 e os de-
mais dispositivos testados. O S25, equipado com hardware dedicado e compatibilidade total
com delegates otimizados como o QNN HTP, alcanca tempos de inferéncia extremamente re-
duzidos para todos os modelos avaliados. Para MobileNet-V3 e EfficientNet-B4, é marcante a

vantagem do uso do NNAPI aliado ao delegate Qualcomm: o tempo de processamento cai para



47

Figura 5.3 — Tempos de Inferéncia e Inicializacao - DeepLab V3+
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menos de 2 milissegundos em muitos cendrios, tornando o dispositivo ideal para aplicagdes de
IA em tempo real.

Nos smartphones intermedidrios (Note 13 Pro 4G e Note 14 4G) e de entrada (Galaxy
Al4 5G), os tempos de inferéncia sdo sensivelmente superiores, especialmente nas execugoes
via NNAPI, situagdo em que sempre ocorre fallback para os nicleos de CPU. Em alguns casos,
observa-se até piora do desempenho ao tentar acionar supostos aceleradores, reflexo da ausén-
cia ou limitagdo de drivers e integracdo limitada das plataformas. Além disso, variacdes nas
versdes de sistema operacional e atualizagdes podem impactar os resultados, como verificado
nas diferencas entre as versoes de firmware testadas no Galaxy A14 5G.

Outro aspecto relevante é a diferenca nos tempos de inicializacdo dos modelos, muito
mais elevados quando se utiliza NNAPI em aparelhos intermedidrios e de entrada, chegando
a superar, em certos casos, o proprio tempo de inferéncia em modelos mais simples. Essa
limitacdo pode comprometer a experiéncia do usudrio em cendrios dindmicos e reflete o grau
de maturidade e otimizagao do ecossistema de IA em cada fabricante.

Todas as tabelas com os tempos de inferéncia detalhados para os modelos MobileNet-
V3, EfficientNet-B4 e DeepLab V3+ estdo reunidas no Apéndice B (Tabelas 1,2 e 3), servindo
como referéncia para a andlise dos graficos apresentados ao longo desta subsecao.

Por fim, vale destacar que, embora o foco desta andlise esteja na performance bruta,

resultados tao dispares ressaltam a importancia ndo s6 do hardware, mas também do suporte de
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software (sistema operacional, delegates, drivers e atualiza¢des de plataforma) para a obtencao

de desempenho adequado em tarefas complexas de IA em sistemas embarcados.

5.1.2 Score Global e Ranking

Para consolidar os multiplos testes de inferéncia em uma dnica métrica comparativa, a
Al Benchmark calcula um score global. Os graficos a seguir apresentam essa pontuagdo para
cada aparelho, oferecendo um ranking objetivo de desempenho em tarefas de IA. O score é
composto principalmente pelas métricas de velocidade de processamento (Al Speed) e acuricia
(Al Accuracy), proporcionando uma visdao mais detalhada das capacidades de cada dispositivo.

Optou-se por dividir a visualizacdo em dois gréificos devido a grande disparidade de
desempenho observada entre o Galaxy S25 e os demais dispositivos testados. O Galaxy S25,
equipado com hardware dedicado e suporte avancado a delegates otimizados, apresentou re-
sultados significativamente superiores, o que “achata” a escala e dificulta a comparacao visual
quando todos os aparelhos sdo apresentados juntos. Dessa forma, um grafico é dedicado exclu-
sivamente ao S25 (Figura 5.4) e outro retine os demais dispositivos (Figura 5.5), facilitando a
andlise individualizada e o destaque das diferencas relativas em cada grupo.

Os valores numéricos completos de cada métrica e aparelho encontram-se organizados

na Tabela 4, disponivel no Apéndice B.

5.1.3 Discussao dos Resultados da AI Benchmark

As andlises quantitativas revelam que o desempenho de pico em inferéncia é ordens de
magnitude superior no dispositivo flagship (Galaxy S25) quando comparado aos intermedidrios
e de entrada. A utilizacdo de hardware dedicado (NPU) e delegates otimizados (QNN HTP)
constitui o fator determinante para essa disparidade, possibilitando laténcias na casa de pou-
cos milissegundos, o que € essencial para aplicacdes em tempo real. Os demais, por sua vez,
apresentam um desempenho consideravelmente mais baixo, limitado pelo poder de suas CPUs
ou pela auséncia de suporte otimizado para seus aceleradores. Contudo, como serd detalhado a
seguir, o desempenho de pico nao se traduz diretamente em desempenho sustentado.

Mesmo entre os dispositivos de categorias diferentes, como o de entrada da Samsung

Galaxy Al4 5G (Exynos 1330) e o intermedidrio Redmi Note 14 4G (MediaTek Helio G99



49

Figura 5.4 — Score Total e Subscores — Galaxy S25 (QNN)
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Figura 5.5 — Score Total e Subscores - Demais Dispositivos
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Ultra), todos os testes de inferéncia foram processados exclusivamente na CPU. Durante os ex-
perimentos, foram feitas tentativas de execu¢do por meio do NNAPI, com o objetivo de acionar
a GPU do Exynos 1330 ou explorar a APU Helio G99 Ultra, além da solicitagdo do uso do dele-
gate TFLite GPU Delegate. Em todos os casos, observou-se o comportamento de fallback para
a CPU, ou seja, a execugdo permaneceu integralmente no processador central dos dispositivos,

sem delegacdo das tarefas de inferéncia para aceleradores dedicados.
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No caso do Redmi Note 14 4G (MediaTek Helio G99 Ultra), tal comportamento j4 era
previsto com base nas informagdes disponiveis no site da Al Benchmark, principalmente em re-
lagdo aos testes com o modelo Note 13 Pro. Conforme destacado nesses dados, mesmo quando
configurado para utilizagdo do NNAPI, o dispositivo adota o backend CPU como padrio, ndo
aproveitando outros aceleradores existentes no hardware.

Outro achado relevante refere-se a comparacdo entre o Redmi Note 14 4G e o Redmi
Note 13 Pro 4G, ambos equipados com o mesmo modelo de SoC. Apesar da similitude de
hardware, os dados de desempenho obtidos em benchmarks comparativos disponiveis no site
apresentaram diferencas significativas entre os dois modelos, principalmente na quantizacdo
para INT 8. Tal fendmeno pode ser explicado, em grande parte, pelas diferengas nos sistemas
operacionais: o Note 14 4G executa o HyperOS, sistema que adota uma arquitetura baseada em
microkernel, integrando parte do Android ao NuttX — um sistema operacional em tempo real
com arquitetura de microkernel, utilizado por solu¢des como Vela OS — e ao Mina OS, um
microkernel voltado a seguranca (Xiaomi Corporation, 2024). O HyperOS também incorpora
adaptacdes do kernel Vela, visando maior compatibilidade com dispositivos IoT da Xiaomi.
Por outro lado, o Redmi Note 13 Pro utiliza a MIUI ROM baseada no Android 14, e preserva o
kernel monolitico do Android.

Os resultados sugerem que o HyperOS, com Android 15, apresenta menor compatibili-
dade com quantizacdo do TensorFlow Lite, promovendo perdas de desempenho em determina-
das tarefas de inteligéncia artificial. J4 a MIUI ROM com Android 14, por adotar uma estrutura
mais proxima do Android tradicional, pode ampliar determinadas otimizagdes proporcionadas
pelo uso de um kernel mais puro e maduro. Esses achados evidenciam que a escolha e o grau de
maturidade do sistema operacional impactam sensivelmente o aproveitamento dos recursos de
hardware em tarefas de IA, mesmo entre dispositivos que compartilham componentes idénticos.

No caso do Galaxy S25, observa-se um score global substancialmente acima dos demais
dispositivos, refletindo o impacto direto das otimizagdes presentes na categoria flagship. Esse
resultado pode ser atribuido ao uso eficiente de hardware dedicado para IA, especialmente a
NPU integrada ao SoC de ultima geracdo, bem como ao suporte pleno a frameworks modernos
de inferéncia, como o QNN HTP delegate. Essa combinagdo permite laténcias extremamente
baixas e taxas de processamento elevadas mesmo sob cargas intensas de trabalho, caracteristicas
criticas para aplicagOes avancadas em tempo real, tais como sistemas automotivos, reconheci-

mento de imagens e assistentes pessoais inteligentes. Além disso, a presenca de recursos de
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software e firmware otimizados, aliados ao investimento em atualiza¢des continuas de drivers,
posiciona o Galaxy S25 como um referencial de desempenho para inferéncia embarcada em
dispositivos moveis de alto padrao.

Tais resultados reforcam a importancia do hardware especializado e da maturidade do
ecossistema de software para alcancar desempenho elevado em tarefas de inteligéncia artificial,

diferenciando claramente os flagships dos modelos intermedidrios e de entrada.

5.2 Resultados da Burnout Benchmark

Nesta secdo, a andlise aprofunda-se no comportamento térmico, na degradacao de de-
sempenho e na eficiéncia energética dos dispositivos sob cargas prolongadas de inferéncia de
IA. O objetivo € avaliar a resiliéncia de cada aparelho em cendrios de uso intensivo e continuo,

como os exigidos por aplicacdes ADAS.

5.2.1 Resultados dos Testes de Estresse Térmico e Desempenho Sustentado

Nesta subsecio, sdo apresentados os resultados detalhados de testes de estresse térmico
e desempenho sustentado conduzidos com a Burnout Benchmark em cada dispositivo avaliado.
As tabelas a seguir resumem as principais métricas coletadas: valores de FPS (quadros por
segundo) inicial e final ao longo do estresse prolongado, bem como as temperaturas maximas
registradas durante a execucdo dos testes. Os experimentos foram realizados com diferentes
versoes de sistema operacional, quando possivel, e os dados sdo fundamentais para avaliar a
resiliéncia térmica, a tendéncia de degradacao de desempenho e o teto de performance sob uso
intenso tipico de aplicacdes ADAS.

A andlise dos dados evidencia padrdes distintos de comportamento térmico e susten-
tacdo de desempenho entre os dispositivos avaliados. Galaxy A14 5G e Redmi Note 14 4G,
revelam resili€éncia na sustentacdo do desempenho sob carga continua, mas sempre em patama-
res inferiores aos do flagship. No caso do Galaxy A14 5G, a atualizag@o do sistema operacional
de Android 14 (A14) para 15 (A15), Figura 5.6 resultou em variacdes notaveis no perfil tér-
mico, reduzindo significativamente a temperatura maxima registrada nos testes, especialmente

na CPU, embora sem ganhos perceptiveis em desempenho de GPU.
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Figura 5.6 — Testes de estresse térmico e desempenho sustentado — Galaxy A14 5G
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Figura 5.7 — Resumo dos testes de estresse térmico e desempenho sustentado — Galaxy S25
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O Galaxy S25 (Figura 5.7) destaca-se com os maiores valores de FPS tanto em cena-
rio de uso CPU+NPU quanto em testes combinados, demonstrando alto potencial para cargas
intensas de inferéncia gragas a presenca de hardware dedicado e gerenciamento térmico mais
eficiente. Em contrapartida, mesmo com este hardware avangado, observa-se uma queda acen-

tuada no FPS ao longo do tempo e eventuais interrupgdes automdticas por superaquecimento
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quando exigido ao extremo, refor¢cando a necessidade de solu¢des de controle térmico agressi-

vas em sistemas embarcados de alto desempenho.

Figura 5.8 — Testes de estresse térmico e desempenho sustentado — Redmi Note 14 4G
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No Redmi Note 14 4G (Figura 5.9), o comportamento € mais estiavel, mas os valores de
FPS permanecem limitados e o aquecimento € relativamente contido, compativel com o perfil
de consumo energético do aparelho.

Esses resultados reforcam que tanto o potencial de processamento quanto a eficiéncia
no controle térmico variam significativamente com a categoria do dispositivo e a maturidade
do sistema operacional, impactando diretamente a viabilidade de aplica¢des embarcadas de in-
teligéncia artificial que exigem uso continuo e resposta em tempo real. Os valores numéricos
completos de cada métrica e aparelho encontram-se organizados nas Tabelas 5, 6 e 7, disponi-

veis no Apéndice C.
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Figura 5.9 — Testes de estresse térmico e desempenho sustentado — Redmi Note 14 4G
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5.2.2 Resultados dos Testes de Consumo Energético Durante o Uso Prolongado

Nesta subsecdo, apresentam-se os resultados referentes ao comportamento energético
dos dispositivos durante os testes prolongados de inferéncia de IA. As tabelas a seguir retinem
os dados de consumo instantaneo de poténcia (W) e a variagc@o do estado de carga da bateria
antes e ap0s cada teste de estresse. Essa abordagem possibilita avaliar de forma comparativa
a eficiéncia energética de cada aparelho, sua autonomia em cendrios de uso intensivo e as di-
ferengas entre versdes de sistema operacional. Tais métricas sdo relevantes para aplicacdes
embarcadas, especialmente em casos onde ha restricao de fonte de alimentacao.

A andlise dos dados revela diferengas marcantes no consumo energético e na autono-
mia entre os diferentes perfis de hardware dos aparelhos testados. O Galaxy S25 (Figura 5.10),
embora ofereca o maior desempenho de inferéncia, também apresenta os maiores indices de
consumo, especialmente em cendrios que usam CPU, NPU ou GPU de forma combinada, re-
sultando em quedas mais abruptas no nivel de bateria. Esse resultado reflete o custo energético

da alta capacidade computacional.
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Figura 5.10 — Resumo dos testes de estresse térmico e desempenho sustentado — Galaxy S25
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Figura 5.11 — Comportamento energético durante os testes prolongados — A14 5G
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Ja o smartphone intermedidrio mostra consumo mais moderado, ainda que com desgaste
relevante de bateria em testes combinados. O Redmi Note 14 4G (Figura 5.12) se destaca
pela eficiéncia em cargas via GPU, com consumo bem abaixo do S25. No Galaxy Al4 5G
(Figura 5.11), observa-se que a atualizacdo do sistema operacional do Android 14 para o 15
trouxe leve redu¢do do consumo e ganho de autonomia em alguns testes.

Esses achados reforcam a relacdo direta entre desempenho e demanda energética em

dispositivos méveis: quanto maior a poténcia exigida, maior o consumo e o risco de aqueci-
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Figura 5.12 — Testes de estresse térmico e desempenho sustentado — Redmi Note 14 4G
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mento, o que reduz a autonomia. Para sistemas que dependem de operagdes de IA continuas,
o balancgo entre autonomia e performance é fundamental na sele¢cdo do hardware e do perfil de
uso. Os valores numéricos completos de cada métrica e aparelho encontram-se organizados nas

Tabelas 5, 9 e 10, disponiveis no Apéndice C.
5.2.3 Discussao Geral dos Resultados da Burnout Benchmark

Os resultados evidenciam diversos fatores que afetam o desempenho sustentado e a via-
bilidade da inteligéncia artificial em smartphones Android em diferentes dispositivos méveis.

O equilibrio entre poténcia computacional, controle térmico e eficiéncia energética varia
conforme a arquitetura, sistema operacional e a estratégia de cada fabricante. Dispositivos de
entrada, como o Galaxy A14 5G e intermedidrios como o Redmi Note 14 4G, ilustram aborda-
gens opostas: o Al4 5G entrega desempenho de pico, seguido de throttling para autoprotec¢ao,
enquanto o Note 14 4G privilegia estabilidade e resili€éncia ao custo de menor desempenho
maximo, favorecendo aplica¢gdes de longa duracio.

Nos flagships, o uso de aceleradores dedicados como NPU impulsiona o desempenho,

mas amplia desafios térmicos: a limitacdo do envelope térmico e o encerramento automético
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em casos extremos indicam a importancia da integracdo entre software, hardware e solucdes
eficientes de dissipa¢do. Mesmo assim, a CPU e a GPU do S25 mantém estabilidade sob carga
mista.

A andlise conjunta dos dados energéticos mostra que mais desempenho costuma signi-
ficar mais consumo, afetando diretamente a autonomia. Em cenarios onde a eficiéncia € critica,
casos de veiculos autonomos, portéteis de saide ou sistemas embarcados restritos por bateria,
os intermedidrios como o Redmi Note 14 4G e de entrada como Galaxy Al4 5G podem se
encaixar melhor, ainda que enfrentem limitacdes de resposta em tempo real e throughput.

Atualizagdes de sistema operacional podem suavizar picos térmicos e melhorar autono-
mia, mas nem sempre trazem ganho real de performance. Destaca-se ainda a discrepancia nas
medigdes de temperatura entre sensores (bateria e SoC), evidenciando a cautela necessaria ao
interpretar benchmarks na pratica.

Conclui-se que a escolha do dispositivo exige avaliacdo do perfil de carga, limites térmi-
cos e energéticos, e capacidade real de sustentar desempenho ao longo do tempo. Buscar apenas
desempenho médximo pode levar a instabilidade ou falha em cendrios criticos, enquanto perfis

conservadores favorecem resiliéncia e previsibilidade, mesmo diante de demandas exigentes.

5.3 Resultados da Aplicacao ADAS

Esta secdo apresenta a andlise comparativa do desempenho dos trés dispositivos em apli-
cacdo pratica de sistemas ADAS, evidenciando as diferencas arquiteturais e suas implicagdes
em cendrios reais de uso.

A Tabela 5.1 sintetiza os principais indicadores de desempenho observados durante a
execucdo prdtica da aplicagdo ADAS nos trés dispositivos avaliados. Sdo apresentados dados
referentes ao tempo de teste, quantidade de frames processados, desempenho térmico, laténcias
de inferéncia, taxas de quadros e consumo energético ao longo do experimento. Esses resultados
permitem uma comparagao direta da efici€éncia computacional, da robustez térmica e do impacto
energético entre diferentes faixas de hardware, fornecendo subsidios objetivos para a andlise das
limitacdes e potencialidades de cada plataforma em cendrios de uso real.

Ja a Tabela 5.2 apresenta o total de detec¢des de objetos relevantes para sistemas ADAS
realizadas por cada dispositivo durante os testes. Os dados estdo organizados por classe de

objeto, contemplando veiculos, elementos urbanos e sinalizacdes presentes no ambiente de cir-



Tabela 5.1 — Desempenho comparativo da aplicacio ADAS nos trés dispositivos

Métrica Galaxy S25 | Redmi Note 14 4G | Galaxy A14 5G
Duracdo do teste 96,6 min 96,9 min 96,5 min
Frames processados 173.455 107.021 53.254
Temperatura do SoC (°C)
Inicial 52,3 - -
Final 62,6 - -
Elevacdo térmica 10,3 - -
Tempo de inferéncia
Médio 24,3 ms 57,3 ms 119,7 ms
Minimo 12 ms 37 ms 33 ms
Miximo 61 ms 151 ms 374 ms
Taxa de quadros (FPS)
Meédia 29,9 fps 18,4 fps 9,2 fps
Minima 8 fps 4 fps 2 fps
Miéxima 48 fps 24 tps 24 fps
Consumo de bateria
Total 39% 22% 33%
Por minuto 0,40% 0,23% 0,34%
Temperatura da bateria (°C)
Inicial 31,9 23.0 25,2
Final 39,0 36,0 27,8
Elevacdo térmica +7,1 +13,0 +2,6

Fonte: Elaborado pelo autor
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culacdo. Esta comparacdo evidencia a capacidade de cada plataforma em identificar, em condi-
coes reais, os principais elementos que compdem o contexto vidrio, oferecendo subsidios para

a avaliacdo da eficdcia pratica de cada solu¢ao embarcada.

Tabela 5.2 — Detec¢des de objetos relevantes para ADAS — Comparativo por dispositivo

Classe de Objeto Galaxy S25 | Redmi Note 14 4G | Galaxy A14 5G

Veiculos

Carros 14.301 14.846 17.234
Caminhdes 52 34 39
Motocicletas 18 5 4

Elementos urbanos

Pessoas 5.274 4.497 2.231
Semaéforos 418 1.568 2.422
Placas de sinalizacdo 0 0 0
Total de deteccoes 20.063 20.950 21.930

Fonte: Elaborado pelo autor

5.3.1 Analise Qualitativa das Deteccoes

A andlise qualitativa dos resultados evidencia que o nimero absoluto de detec¢des repor-
tado por cada dispositivo ndo pode ser interpretado como medida direta de performance pratica
ou fidelidade na identificacdo de objetos tnicos ao longo dos testes. Isso se deve, principal-
mente, a auséncia de algoritmos de tracking temporal na abordagem adotada, o que potencializa
fendmenos de recontagem de um mesmo objeto em multiplos quadros, sobretudo nos cendrios
em que a taxa de quadros € reduzida.

Além disso, a discrepancia entre as quantidades de meméria RAM disponiveis em cada
dispositivo — 4 GB no Galaxy A14 5G, 8 GB no Redmi Note 14 4G e 12 GB no Galaxy S25
— impacta diretamente o potencial para a implementacio de estratégias mais sofisticadas de
associacdo temporal e rastreamento multiobjeto, restringindo especialmente os modelos de en-
trada a abordagens mais conservadoras de detec¢io. Como consequéncia, o Galaxy Al14 5G
apresentou menores taxas de processamento e a maior taxa contagem de objetos, exibiu maior
nimero de detec¢des totais, influenciado tanto por sua configuragdo de memoria quanto pela

recontagem de objetos causada pela auséncia de tracking.
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No caso do Galaxy S25, apesar de sua maior capacidade de processamento e memoria
possibilitarem taxas elevadas de processamento e estabilidade térmica, a limitagdo metodold-
gica imposta pela ndo utilizagdo de validacao ground-truth e de algoritmos de tracking temporal
impede qualquer afirmacdo conclusiva sobre a aproximacdo de sua contagem ao nimero real de
objetos distintos presentes na cena.

Dessa forma, as variagdes observadas entre os dispositivos refletem fundamentalmente
a intera¢do entre taxa de quadros, capacidade computacional, memoria disponivel e auséncia de
rastreamento temporal, ndo podendo ser interpretadas isoladamente como métricas de acuricia
absoluta. Esta limitacao serd discutida em maiores detalhes na sec¢do especifica sobre limita¢des

metodoldgicas e perspectivas futuras.

5.3.2 Limitacoes da Metodologia de Contagem

A metodologia empregada, baseada em processamento quadro independente sem algo-
ritmos de tracking temporal, representa uma simplificacdo que evidencia fendmenos fundamen-
tais, mas nao reflete implementacdes comerciais otimizadas. Sistemas ADAS praticos imple-
mentam algoritmos sofisticados de multi-object tracking que mitigam artefatos de contagem
temporal observados.

A utilizacdo de threshold inico de 50% para todos os dispositivos, embora garanta com-
parabilidade direta, pode ndo otimizar individualmente a relacio precisdao-recall para cada ar-
quitetura especifica. Dispositivos com diferentes caracteristicas de inferéncia podem beneficiar-
se de ajustes especificos de threshold que maximizem a qualidade das detec¢des.

A auséncia de validacao ground-truth impede a quantificacao precisa de taxas de falsos
positivos e falsos negativos, limitando a andlise qualitativa das detec¢des. Esta limitacdo afeta

particularmente a interpretacao de diferencas no volume total de detec¢des entre dispositivos.

5.4 Sintese dos Resultados e Contribuicoes

A avaliagdo dos trés dispositivos operando exclusivamente via CPU trouxe avangos para
a compreensdo dos limites e potencialidades de sistemas ADAS em plataformas méveis. Os
experimentos demonstraram que o volume bruto de detec¢gdes nio garante, por si s6, melhor

performance prética, especialmente na auséncia de técnicas de tracking temporal. Essa obser-
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vacgdo desafia a tradi¢@o de se adotar métricas quantitativas simples como critério exclusivo de

avaliagdo em visdo computacional em sistemas embarcados.

5.4.1 Precisao Temporal e Robustez Pratica

Os resultados apontam que a continuidade temporal do processamento € determinante
para a confiabilidade em contagem de objetos unicos, sendo um critério mais relevante que a
soma total de detec¢des. Dispositivos capazes de manter intervalos de processamento inferiores
a 50 ms, como o Galaxy S25, tendem a preservar maior fidelidade temporal, reduzindo a inci-
déncia de recontagens. Ja dispositivos intermedidrios e de entrada, com intervalos superiores
a 100 ms, apresentaram aumento notavel em artefatos de recontagem, afetando a utilidade dos

dados para aplicagdes criticas.

5.4.2 Limitacoes de Aceleracao por Hardware

A impossibilidade de acionar aceleradores dedicados em todos os dispositivos testados
reforca a importancia de validacao prética, além das especificagdes técnicas. A dependéncia ex-
clusiva de CPU evidenciou disparidades de desempenho entre arquiteturas ARM de diferentes
segmentos, ressaltando a necessidade de andlises com cargas de trabalho reais. Essa limita-
cdo impacta diretamente a selecdo de hardware para projetos comerciais, pois demonstra que

disponibilidade nominal de aceleradores ndo assegura sua utilizag¢do efetiva na pratica.

5.4.3 Categorias de Aplicacao e Diretrizes

Premium: O Galaxy S25 demonstrou condi¢des para aplicagcdes ADAS criticas, com
laténcias baixas e continuidade temporal robusta.

Intermediario: O Redmi Note 14 4G mostrou-se vidvel para cenarios urbanos e moni-
toramento prolongado, ainda que com precisdo temporal limitada.

Entrada: O Galaxy Al4 5G, devido a descontinuidade acentuada e restricdes de me-

moria, restringe-se a aplicacdes basicas, offline ou de caréter experimental.
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5.4.4 Consideracoes Finais

Os achados apresentados servem como base para a escolha de plataformas mdéveis em
projetos ADAS, enfatizando que testes realisticos e andlise do comportamento temporal sdao
essenciais. Contudo, limitacdes metodolégicas — em especial, a auséncia de validacao ground-
truth e a ndo utilizacio de algoritmos de tracking temporal — indicam que os resultados nao
devem ser interpretados como medida definitiva de acurdcia ou desempenho absoluto.

Recomenda-se, para trabalhos futuros, a integracdo de pipelines completos com trac-
king multiobjeto, validacdo quantitativa com ground-truth e testes sob diferentes cendrios ope-
racionais, a fim de ampliar a robustez das conclusdes e a aplicabilidade prética das solucdes

desenvolvidas.
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6 CONCLUSAO

Este estudo apresentou uma andlise da eficiéncia de smartphones na execugao de algorit-
mos de DL embarcados para aplicagdes de ADAS, com €nfase no desempenho computacional,
térmico e energético. Utilizando benchmarks padronizados (Al Benchmark e Burnout Bench-
mark) e experimentos praticos com uma aplicacdo baseada em SSD-MobileNet v1, foi possivel
estabelecer um panorama claro das capacidades e limita¢des dos dispositivos avaliados em ce-
ndrios reais de uso.

Os resultados evidenciaram disparidades marcantes entre os aparelhos de diferentes ca-
tegorias de hardware. O Galaxy S25 destacou-se, consolidando-se como a Unica op¢do vidvel
para aplicagdes ADAS criticas em tempo real, com laténcias médias de inferéncia inferiores
a 30ms e excelente robustez térmica ao longo de todo o teste. O Redmi Note 14 4G reve-
lou desempenho intermedidrio: embora apresente eficiéncia energética superior e desempenho
razodvel, sua taxa de quadros mais baixa impactou negativamente a precisdo temporal, aumen-
tando a incidéncia de artefatos de recontagem de objetos. O Galaxy Al4 5G, por sua vez,
confirmou as limita¢des severas dos modelos de entrada: com taxas de quadros muito baixas
e processamento exclusivamente via CPU, demonstrou ser inadequado para ADAS em tempo
real, sendo aceitdvel apenas em aplicacdes de monitoramento bésico ou andlise offline.

Uma limitacdo importante identificada foi a impossibilidade de ativagdo dos delegates
de aceleracdo por hardware (NNAPI ou GPU) em todos os dispositivos testados, restringindo
a avaliacdo ao uso exclusivo da CPU. Esta limitacdo ressalta a importancia de investigacoes
futuras com firmwares otimizados € maior acesso a recursos nativos dos SoCs, seja por Android
puro ou SDKs dos fabricantes, para explorar o potencial dos aceleradores dedicados.

A andlise dos resultados de deteccdo de objetos demonstrou que o maior volume de de-
teccOes nao se traduz necessariamente em melhor desempenho pratico, devido a auséncia de
algoritmos de fracking temporal e a influéncia da taxa de quadros sobre a contagem efetiva de
objetos unicos. Sem validagc@o por ground-truth, ndo € possivel afirmar com rigor qual disposi-
tivo apresentou a contagem mais precisa — o que reforca a necessidade de adocao de metodolo-
gias mais robustas, incluindo anotacdo manual e algoritmos de rastreamento em experimentos
futuros.

Destaca-se, ainda, a auséncia de inovacao disruptiva em dissipacdo térmica e baterias no

mercado de smartphones, apesar do avango incremental de hardware. Produtos como smartpho-
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nes gamers com ventoinhas e sistemas de refrigeracdo ativa como Loop LiquidCool - Xiaomi
(ROG Phone, Mi Mix 4) sdo excec¢des que nao chegaram ao mainstream, mantendo o segmento
estagnado em termos de efici€ncia energética e gerenciamento térmico — fatores cruciais para a
viabilidade de Edge Al embarcada.

Portanto, recomenda-se para pesquisas e implementacdes futuras:

a) adoc¢do de modelos otimizados e algoritmos de multi-object tracking para melhor corre-
lagdo temporal;

b) ajustes finos nos limiares de confianca conforme o perfil do hardware;

¢) utilizacdo de frameworks e SDKs nativos para ativagdo efetiva de aceleradores;

d) validacdo dos resultados com ground-truth manual e andlise qualitativa detalhada.

Por fim, a acentuada heterogeneidade do ecossistema Android, tanto em hardware quanto
em software, ainda representa um desafio para a padronizacao e replicabilidade de resultados.
A utilizagdo futura de dispositivos Apple, seja via LiteRT ou Neural Engine, pode oferecer um
ambiente mais homogéneo e facilitar comparacgdes sistematicas.

Este estudo contribui para o entendimento das limitagdes e possibilidades dos smartpho-
nes como plataformas para ADAS baseados em Mobile Telematics, estabelecendo parametros
para avaliacdo de eficiéncia, robustez e impacto pratico. Ao evidenciar os gargalos existentes,
reforca-se a necessidade de inovacdo real em hardware, especialmente em solugdes térmicas e

energéticas, para a democratizacio desses sistemas.
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APENDICES

APENDICE A - ESPECIFICACOES DOS DISPOSITIVOS

Os dispositivos analisados diferem de forma significativa em suas arquiteturas de hard-
ware e stacks de software. Abaixo, as principais caracteristicas técnicas de cada aparelho em-

pregado nos testes, servindo como base para a interpretacdo dos resultados de desempenho

subsequentes.
Quadro A.1 — Especificacdes técnicas dos dispositivos testados

Especificacao | Galaxy S25 Galaxy A14 5G | Redmi Note 13 Pro 4G /

14 4G

SoC Snapdragon 8 | Exynos 1330 MediaTek Helio G99 Ultra
Elite for Galaxy

Node 3 nm (TSMC | 5 nm (Samsung) | 6 nm (TSMC)

N3E)

CPU 2x0Oryon V2 L | 2xCortex-A78 2xCortex-A76 (2,2 GHz)
(4,47 GHz) (2,4 GHz) 6x Cortex-A55 (2,0 GHz)
6xOryon V2 M | 6xCortex-AS55
(3,53 GHz) (2,0GHz)

GPU Adreno 830 Mali-G68 MP2 Mali-G57 MC2

NPU/APU Hexagon/QNN | Nao possui Sim (APU)

HTP

RAM 12GB 4GB LPDDR4X | 8 GB LPDDR4X
LPDDRS5SX

Android/ROM | 15 (One UI 7) 14 (One UI 6) 14 (MIUI 14) / 15 (Hype-

rOS)

Fonte: HW Info e documentacao dos fabricantes.
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APENDICE B - TABELAS RESUMO DOS TEMPOS DE INFERENCIA

Este apéndice apresenta as tabelas nas quais detalham os tempos de inferéncia em mi-
lissegundos para cada modelo de rede neural testado, onde valores menores indicam melhor
desempenho. A andlise foca na disparidade de performance entre o processamento via CPU,

NNAPI e o delegate otimizado da Qualcomm (QNNHTP).

Tabela 1 — Tempos de inferéncia (ms) — MobileNet-V3

Dispositivo/Delegate | CPU-INTS8 | CPU-FP16 | NN-INT8 | NN-FP16

Galaxy S25 (QNN) 22,5 60,4 0,63 8,76
Inicializacdo 28 18 548 4362
Galaxy Al14 5G! 58,6 117 34,8 33,7
Inicializagao 64 39 789 1049
Galaxy Al14 5G* 58,9 119 35,0 34,0
Inicializagao 17 21 25 739
Note 13 Pro 4G 80 131 383 51

Note 14 4G 82,4 133 483 51,9
Inicializacao 34 55 1099 999

Fonte: Elaborado pelo autor

Tabela 2 — Tempos de inferéncia (ms) — EfficientNet-B4

Dispositivo/Delegate | CPU-INT8 | CPU-FP16 | NN-INT8 | NN-FP16

Galaxy S25 (QNN) 48,6 103 1,61 26,0
Inicializacdo 61 57 1833 6384
Galaxy Al14 5G! 411 625 198 538
Inicializacdo 87 49 103 1175
Galaxy A14 5G? 331 513 131 116
Inicializagdo 87 107 95 1155
Note 13 Pro 4G 258 469 260 175
Note 14 4G 271 479 2434 175
Inicializagdo 75 112 1492 1341

Fonte: Elaborado pelo autor



Tabela 3 — Tempos de inferéncia (ms) — DeepLab V3+

Dispositivo/Delegate | CPU-INT8 | CPU-FP16 | NN-INT8 | NN-FP16
Galaxy S25 (QNN) 106 232 2,0 31,5
Inicializacdo 48 91 1963 6193
Galaxy A14 5G! 617 1239 670 1728
Inicializagdo 22 63 721 640
Galaxy A14 5G? 437 1127 404 391
Inicializacao <10 18 78 599
Note 13 Pro 4G 551 1014 553 499
Inicializacdo 68 126 1001 885
Note 14 4G 557 1021 4960 499
Inicializagdo 68 126 1001 885

Fonte: Elaborado pelo autor

Tabela 4 — Ranking dos Al Scores globais segundo Al Benchmark

72

INTS8 FP16

Dispositivo Al Al CPU Al Al CPU

Speed | Accuracy (%) | Speed | Speed | Accuracy (%) | Speed
Galaxy S25 (QNN) 5286 69,9 119,0 278 72,3 109,2
Score Total: 8293
Redmi Note 13 Pro - 90,0 87,0 - - -
Score Total: 199
Galaxy A14 5G! 57,7 74,7 334 56,5 95,9 30,9
Score Total: 242
Redmi Note 144G 54,0 74,0 32,3 46,6 95,9 30,9
Score Total: 188
Galaxy Al14 5G? 55,1 77,4 32,8 45,4 95,9 30,8

Score Total: 228

Fonte: Elaborado pelo autor



73

APENDICE C - RESULTADOS DA BURNOUT BENCHMARK

Este apéndice apresenta os resultados consolidados dos testes de benchmarking de 1A
realizados nos diferentes dispositivos avaliados ao longo deste trabalho. Sdo reunidos aqui os
Al Scores globais, calculados a partir do conjunto de métricas fornecidas pelo AI Benchmark,
incluindo velocidade de inferéncia (Al Speed), acurdcia (Al Accuracy) e desempenho do pro-

cessador (CPU Speed) em operagdes INTS e FP16.

Tabela 5 — Testes de estresse térmico e desempenho sustentado — Galaxy A14 5G

Android 14 Android 15
FPSini | FPSpin | Tmax (°C) | FPSini | FPSg | Timax (°C)
CPU Sustentada 5,3 2,8 457 7,2 3,6 32,5
GPU Sustentada 4.4 2,0 32,2 4.4 4.4 30,9
Stress Combinado 4,5 2,8 33,2 5,2 3,5 32,9

Fonte: Elaborado pelo autor

Tabela 6 — Resumo dos testes de estresse térmico e desempenho sustentado — Galaxy S25

FPSini FPSﬁn Tmax (O(:)>k

CPU Sustentada 27,6 21,3 36,5
Stress Combinado (CPU+GPU) 40,5 33,7 38.8
NPU Sustentada (FP16) 182,5 449 42,6
Stress Combinado (CPU+NPU) 1822 50,8 43,1

Fonte: Elaborado pelo autor

* Temperatura registrada nos arquivos de registros, referente a bateria. Ver discussio no texto.
T O teste foi interrompido pelo sistema por superaquecimento.

Tabela 7 — Testes de estresse térmico e desempenho sustentado — Redmi Note 14 4G

FPSini | FPSiy | Tmax (°C)

CPU Sustentada 6,7 5,1 38,0
GPU Sustentada 4.4 4.4 35,0
Stress Combinado 4.5 4,1 40,0

Fonte: Elaborado pelo autor
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Tabela 8 — Comportamento energético durante os testes prolongados — A14 5G

Consumo (W) .Bz.uterla (%) Consumo (W) I.Sa.terla (%)
ini \ fin ini \ fin
CPU Sustentada 3,0-3,6 97 84 2,1-3,3 100 82
GPU Sustentada 1,9-2,3 94 81 1,6-3,2 100 85

Stress Combinado 3,2-3,6 89 69

1,3-6,7 84 66

Fonte: Elaborado pelo autor

Tabela 9 — Comportamento energético durante os testes prolongados — Galaxy S25

Bateria;,; | Bateriag,

Consumo
CPU Sustentada 45-55W
Stress Combinado (CPU+GPU) 5,0-6,0 W
NPU Sustentada (FP16) 4,0-6,0 W

Stress Combinado (CPU+NPU) 5,0-7,0 W

86% 58%
94% 65%
97% 86%
90% 80%

Fonte: Elaborado pelo autor

Tabela 10 — Comportamento energético durante os testes prolongados — Redmi Note 14 4G

Consumo | Bateria;,; | Bateriag,

CPU Sustentada 2441W 95% 91%
GPU Sustentada 1,7-2,1 W 91% 88%
Stress Combinado 3,1-3,5W 97% 80%

Fonte: Elaborado pelo autor
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APENDICE D - CENARIO EXPERIMENTAL

Este apéndice apresenta fotografias do ambiente experimental e dos dispositivos utiliza-
dos nos testes do cendrio diurno e noturno. Os percursos completos podem ser consultados nos

videos de referéncias disponiveis em (OZ, 2023) e (Utah, 2023).

Figura 1 — Ambiente experimental durante o periodo diurno.

Fonte: Do Autor

Figura 2 — Ambiente experimental durante o periodo noturno.

Fonte: Do Autor
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APENDICE E - EXEMPLOS DOS RESULTADOS E PRINTS DAS FERRAMENTAS
Este apéndice contém capturas de tela das ferramentas Al Benchmark, Burnout Ben-
chmark, da aplicagdo prdpria Android, bem como exemplos dos arquivos CSV gerados nos

experimentos.

Al Benchmark

Figura 3 — Print da tela de resultados do AI Benchmark - S25.

Fonte: Do Autor



Burnout Benchmark

Figura 4 — Print da tela do Burnout Benchmark -

[l @) <

Fonte: Do Autor

Al4.
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Figura 5 — Tela de inicio da aplicagdo Android.

P

" TensorFlowlLite
Threshold = 0,50 +
Max Results = 3 -
Number of Threads = 2 T
Delegate NNAPI %

Fonte: Do autor

Figura 6 — Tela de execucdo da aplicagdo Android.
1" TensorFlowLite

7 ‘ -
- ] .
d ’

car 0,61

Fonte: Do autor
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Aplicacao Android Prépria

Exemplo de arquivo CSV exportado

Abaixo alguns dos dados do arquivo CSV criado pelo aplicativo. De forma similar, sao

gerados CSV tanto pela Al Benchmark quanto pela Burnout Benchmark.

Figura 7 — Print da tela do Burnout Benchmark - A14.

timestamp inference_time_ms fps battery_level_percent battery_temp_c count_person count_bicycle count_car count_motorcycle count_bus count_train count_truck count_traffic_light
2025-06-29 20:44:55.029 | 24.0 29.94012 66 40.5 1 0 [ 0 0 0 0 0
2025-06-29 20:45:00.030 | 23.0 29.92278 66 40.5 0 0 5 0 0 0 0 0
2025-06-29 20:45:05.032 | 28.0 30.0 66 40.5 0 0 3 0 0 0 0 0
2025-06-29 20:45:10.030 | 25.0 30.185007 66 40.5 0 [} 3 0 0 0 0 0
2025-06-29 20:45:15.028 | 22.0 30.155642 66 40.5 0 0 1 0 0 0 0 0
2025-06-29 20:45:20.029 | 27.0 29.951693 66 40.5 0 0 5 0 0 0 0 0
2025-06-29 20:45:25.031 | 24.0 30.30303 66 40.5 3 0 2 ] 0 ] 0 0
2025-06-29 20:45:30.034 | 24.0 29.970028 66 40.5 0 0 1 0 0 0 0 [
2025-06-29 20:45:35.032 | 23.0 29.70297 66 40.5 1 0 [ 0 0 0 0 0
2025-06-29 20:45:40.036 | 25.0 29.807693 66 40.5 0 0 1 ] 0 ] 0 0
2025-06-29 20:45:45.028 | 24.0 29.970028 66 40.5 2 0 1 0 0 0 0 0
2025-06-29 20:45:50.027 | 22.0 29.88048 66 40.5 2 0 2 0 0 0 0 0
2025-06-29 20:45:55.028 | 24.0 30.155642 66 40.5 1 0 3 0 0 0 0 0
2025-06-29 20:46:00.033 | 27.0 29.615005 66 40.5 1 0 4 0 0 ] 0 0
2025-06-29 20:46:05.030 | 21.0 30.185007 66 40.5 0 0 5 0 0 0 0 0
2025-06-29 20:46:10.029 | 24.0 29.721956 66 40.5 0 0 5 0 0 0 0 0
2025-06-29 20:46:15.028 | 20.0 29.970028 66 40.5 0 0 3 ] 0 ] 0 0
2025-06-29 20:46:20.035 | 24.0 29.79146 66 40.5 0 0 5 0 0 0 0 [
2025-06-29 20:46:25.027 | 24.0 30.185007 66 40.5 0 0 5 0 0 0 0 0
2025-06-29 20:46:30.033 | 25.0 29.980656 66 40.5 0 0 5 0 0 0 0 0

Fonte: Do autor
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