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Resumo— A anotacdo manual de imagens aéreas € custosa
e limita o desenvolvimento de sistemas supervisionados em
dominios de dados escassos. Este trabalho avalia dois Modelos
de Linguagem-Visao (VLMs), GPT-5.5 e Gemini 3.1 Pro, como
pré-anotadores automaticos de barracas, construcoes e barcos
em 28 imagens aéreas da Amazonia, mantidas independentes
de duas imagens adicionais usadas exclusivamente como suporte
few-shot. Sob estratégias de prompting zero-shot e few-shot, os
modelos retornam caixas delimitadoras. A andlise empregou
trés métricas complementares: F1 com IoU > 0,5 (padrio),
IoU > 0,25 (relaxado) e Center Hit (verifica se o centro da
predicio pertence a caixa de referéncia), permitindo distinguir
erros de reconhecimento semantico de erros de delimitacao
espacial. O few-shot mostrou ganhos de até 0,31 no F1. O Gemini
3.1 Pro alcancou 78,1% de F1 por Center Hit contra 54,9%
por IoU > 0,5, indicando consciéncia espacial sem precisao
de contorno. Os resultados apoiam o uso de VLMs como
ferramentas de pré-anotacio com posterior revisio humana.

Palavras-Chave— Modelos de Linguagem-Visio, deteccio de
objetos, imagens aéreas, anotacio assistida, few-shot, Center Hit

I. INTRODUCAO

A vigilancia aérea de regides da Amazodnia tem crescido em
importancia operacional com a expansdo de missdes de reco-
nhecimento que produzem grandes volumes de imagens [1]],
[2]. Transformar esse material em dados de treinamento para
sistemas automdticos de deteccdo de objetos exige anotag¢ao
manual especializada, processo lento, caro e dificil de escalar.
Detectores modernos da familia YOLO [3]], [4] atingem
desempenho de ponta quando hd dados suficientes, mas sua
eficicia depende diretamente da quantidade e qualidade das
anotacdes disponiveis. Esse gargalo é particularmente critico
em dominios aeroespaciais e de defesa, onde a produgio de
dados rotulados ¢ limitada.

Em trabalho anterior, os autores abordaram o problema
de classificacdo bindria de imagens, distinguindo regides de
garimpo de regides sem atividade, e obtiveram aproximada-
mente 98% de acurdcia em imagens aéreas com redes neurais
convolucionais [5]]. A etapa seguinte natural é a detec¢do de
objetos individuais de interesse, como barracas, construgdes
e embarcagdes. Para isso, porém, é necessdrio produzir ano-
tagdes espaciais detalhadas, o que representa custo elevado
e limita a construcdo de conjuntos de treinamento em larga
escala.
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Os Modelos de Linguagem-Visdo (VLMs) surgem como
alternativa promissora para contornar esse problema [6f. Di-
ferentemente dos detectores supervisionados, os VLMs sdo
treinados sobre grandes volumes de pares imagem-texto e
desenvolvem representacdes visuais que se generalizam entre
dominios sem necessidade de retreinamento. Sua capacidade
de operar sem exemplos anotados ja foi documentada em di-
versas tarefas de visdo computacional [7]], [8]], mas a aplicacdo
a imagens aéreas em perspectivas obliquas ou zenitais ainda
€ pouco explorada na literatura [9].

As contribuicdes deste trabalho séo:

1) Avaliagdo dos modelos GPT-5.5 (OpenAl) e Ge-
mini 3.1 Pro (Google) para detec¢do de trés classes de
interesse operacional em imagens aéreas amazoOnicas,
preenchendo lacuna em dominio critico para aplicagdes
de defesa.

2) Estudo da influéncia dos modelos VLMs sob condi¢des
zero-shot e few-shot em imagens aéreas amazonicas.

3) Adaptacdo da métrica Center Hit para dissociar localiza-
cdo semantica de precisdo geométrica. Embora métricas
semelhantes sejam utilizadas em visual grounding [10],
[L1], seu emprego para analisar o comportamento de
VLMs como pré-anotadores de imagens aéreas perma-
nece inexplorado na literatura corrente.

4) Andlise quantitativa da capacidade de VLMs localiza-
rem corretamente muito mais objetos do que sugerem
métricas baseadas apenas em IoU.

O restante do artigo estd organizado como se segue: a Secao

II apresenta a fundamentagdo tedrica; a Secdo III descreve a
metodologia; a Sec¢do IV apresenta e discute os resultados; a
Secdo V conclui com diregdes futuras.

II. FUNDAMENTACAO TEORICA

Modelos como GPT-5.5 (OpenAl) [12] e Gemini 3.1 Pro
(Google) [[13]] sao treinados sobre grandes volumes de ima-
gens associadas a descri¢Oes textuais, o que lhes permite
desenvolver representacdes visuais abrangentes que se trans-
ferem entre dominios sem necessidade de retreinamento. Ao
contrdrio de detectores supervisionados, que aprendem um
mapeamento fixo de caracteristicas visuais para categorias
predefinidas, esses modelos raciocinam sobre imagens a par-
tir de instrucdes em linguagem natural, o que possibilita
redireciond-los para novas tarefas com relativa facilidade [6].

Embora VLMs ainda apresentem desempenho inferior ao
de detectores supervisionados em dominios com dados abun-
dantes [14]], trabalhos recentes mostram que estratégias de
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prompting mais elaboradas, como cadeias de raciocinio visual
com sobreposicdo de ferramentas de medi¢do na imagem,
elevam substancialmente seu desempenho em deteccdo zero-
shot [8]]. A inclusdo de exemplos anotados no contexto (few-
shot prompting) tende a melhorar os resultados de forma
consistente em relacdo ao modo zero-shot, tanto em tarefas
de linguagem quanto de visdo [15]]. Uma limitagdo recorrente,
porém, € a imprecisdo nas coordenadas das bounding boxes
pois esses modelos foram concebidos para raciocinio seman-
tico global e ndo para a estimagdo precisa de posicdes [1]].

Imagens capturadas em perspectiva zenital ou obliqua apre-
sentam desafios distintos dos abordados nos benchmarks tipi-
cos de visdo computacional. Os objetos aparecem em escala
reduzida, com variacdo de iluminacdo, sombras projetadas
e fundos complexos que frequentemente imitam a aparéncia
dos préprios alvos. A vegetacdo densa pode ser confundida
com barracas de lona, e superficies d’dgua com cascos de
embarcacdes [/1]. Essa divergéncia entre a aparéncia semantica
esperada e a aparéncia visual efetiva dificulta tanto detectores
tradicionais quanto VLMs. Abordagens baseadas em apren-
dizado profundo t€ém demonstrado viabilidade para deteccdo
de objetos em imagens aéreas [1]], [[16]], mas dependem de
conjuntos de dados anotados de escala considerdvel, cuja
producdo € custosa e escassa nesse dominio [17]. Nesse
cendrio, abordagens que reduzam a dependéncia de grandes
volumes de anotacdo tornam-se especialmente relevantes.

A avaliacdo de sistemas de deteccdo de objetos convencio-
nalmente adota o Indice de Intersec¢do sobre Unido (IoU)
como critério de acerto, com o limiar IoU > 0,5 estabe-
lecido como padrdao pelo benchmark PASCAL VOC [1§].
Esse critério, porém, é sensivel a convencdo de anotacio:
quando o anotador desenha caixas folgadas e o modelo as
desenha apertadas, ou o contrdrio, deteccdes semanticamente
corretas acabam penalizadas mesmo que o objeto tenha sido
efetivamente localizado.

No campo de visual grounding, que avalia a capacidade de
modelos de linguagem-visdo de localizar regides associadas
a descri¢des textuais, ¢ comum utilizar métricas baseadas
na correta localizagdo do objeto, sem exigir alinhamento
preciso entre as fronteiras previstas e as de referéncia [10].
Benchmarks como RefCOCO e RefCOCO+ adotam variantes
dessa estratégia para avaliar a localiza¢do seméantica indepen-
dentemente da precisdo geométrica da regido prevista [11]].
Inspirados por essa abordagem, neste trabalho é empregada
também a métrica Center Hit, que considera uma deteccdo
correta quando o centro geométrico da caixa prevista estd
contido na caixa de referéncia correspondente.

O fluxo de trabalho de anotacdo com revisdo humana
(Human-in-the-Loop) propde o uso de predi¢des automaticas
como ponto de partida para o anotador, que entdo corrige as
caixas em vez de desenhda-las do zero [[17]]. Nesse contexto, a
Center Hit adquire relevancia particular: se o modelo indicou
a regido correta, o trabalho do anotador resume-se a ajustar
bordas, tarefa estimada como substancialmente mais rapida
do que a anotacdo completa. O IoU > 0,5 cldssico, nesse
cendrio, subestima o valor pritico das predi¢cdes ao descartar
como erros caixas que ja apontam para os objetos corretos
com baixa precisdo de contorno.

III. METODOLOGIA

O conjunto de dados consiste em 30 imagens aéreas co-
loridas de 1920x 1080 pixels adquiridas por sensores 6pticos
a bordo de aeronaves tripuladas em sobrevoos na Amazonia.
As imagens foram anotadas manualmente por especialista no
dominio com o software Roboflow, produzindo 353 boun-
ding boxes no formato YOLO distribuidas em trés classes:
94 barracas (estruturas improvisadas de lona tipicas de acam-
pamentos), 140 construcdes (edificagdes com telhado metédlico
visivel) e 119 barcos (embarcacOes sobre ou proximas ao
curso d’dgua).

Duas dessas imagens, image4. jpg e imagel6. jpg,
foram reservadas como suporte few-shot (Secdo III-C) e ex-
cluidas de toda avalia¢do, em ambas as condigdes, para evitar
contaminac¢do entre suporte e teste. As 28 imagens restantes,
com 307 caixas (70 barracas, 128 construc¢des, 109 barcos),
compdem o conjunto avaliado em todas as tabelas, figuras e
matrizes deste trabalho.

Foram avaliados o GPT-5.5 (OpenAl), acessado via
API OpenAl, e o Gemini 3.1 Pro (Google), via API Go-
ogle GenAl, ambos VLMs multimodais de grande escala
com suporte nativo a andlise de imagens. Os experimentos
utilizaram os pesos padrdo de cada modelo, sem ajuste fino.

Cada uma das 28 imagens avaliadas foi submetida aos
modelos sob duas condi¢des de prompting.

Zero-shot: O prompt descreveu as trés classes em lingua-
gem natural, enfatizando caracteristicas visuais observiveis
em imagens aéreas: formato irregular de lona azul, verde ou
preta para barracas, telhado retangular metalico ou de madeira
para construgdes e casco alongado préximo a margem para
barcos. O modelo foi instruido a retornar detec¢des no formato
YOLO, com uma linha por objeto contendo o identificador de
classe e as coordenadas normalizadas em [0, 1], sem qualquer
texto adicional.

Few-shot: As mesmas descricdes de classe foram man-
tidas, acrescidas de uma imagem de suporte por classe,
com suas anotagdes YOLO correspondentes filtradas para a
classe de interesse. Foram usadas duas imagens de suporte,
nenhuma pertencente ao conjunto avaliado: image4. jpg,
com 24 instancias anotadas de barraca, para a classe barraca;
e imagel6. jpg, com 12 instincias de constru¢do e 10 de
barco, para as classes constru¢do e barco. Cada imagem de
suporte foi apresentada como um par imagem-anotagdo no
histérico de conversa (turno do usuario e turno do assistente)
antes da imagem-alvo a ser anotada.

Em ambos os casos, a saida textual foi filtrada por expres-
sdo regular ([0-2] cx cy w h, [0,1]) para reter apenas
linhas YOLO vélidas, descartando o restante sem correcao.
Cada imagem recebeu uma unica chamada de API por con-
dicdo (sem repeti¢des; retries apenas para rate limit), em
resolucdo original (19201080, JPEG/base64); nenhum para-
metro de amostragem foi especificado nas chamadas, de modo
que ambas as APIs operaram com temperatura padrdo de
1,0. Detecgdes duplicadas ndo foram removidas: sdo tratadas
individualmente pelo pareamento greedy a seguir, que admite
no méaximo um acerto por objeto de referéncia.

As predi¢cdes foram avaliadas por precisdo (P), revoca-
cdo (R) e Fl-score por classe, reportando também a média
macro entre classes. O emparelhamento predigdo—referéncia
¢ realizado de forma greedy, priorizando o par de maior



IoU dentro da mesma classe, e cada referéncia s6 pode ser
emparelhada com uma predigdo.

Trés critérios de acerto foram empregados:

1) IoU > 0,5: critério padrdo PASCAL VOC [1§]], exige
sobreposi¢do substancial entre caixas prevista e de re-
feréncia.

2) TIoU > 0,25: critério relaxado que captura deteccdes
com localiza¢do aproximada, relevantes no contexto de
pré-anotacdo.

3) Center Hit: o centro da caixa prevista (cg,c,) deve
estar contido dentro da caixa de referéncia da mesma
classe; cada referéncia € marcada como emparelhada no
primeiro acerto (greedy). Esse critério avalia localizacio
semantica independentemente do tamanho da caixa [[10],
[LL1].

A Fig. [T]ilustra o célculo do IoU. Dados dois retdngulos A

ground truth (GT) e B (predi¢do), o IoU ¢ definido como:

ANB
IOU(A,B) = :IqLJB,

onde |AU B| = |A| + |B| = |A N B|. Um limiar 7 define o
critério de acerto: se IoU(A, B) > 7, a predigdo € classificada
como verdadeiro positivo.

ey

Exemplo: loU = 0.27 [ Ground Truth (A)

1 Predicdo (B)
B2 Intersecdo |An B
Ground Truth (GT)

Predicao
loU = [AnB| _ Areadalnterse¢do
JAUB| Areada Unigo

Fig. 1
ILUSTRAGCAO DA METRICA IOU. A REGIAO AZUL E O ground truth (A), A LARANJA E
A PREDICAO (B) E O HACHURADO VERDE REPRESENTA A INTERSECAO (A N B). O

10U £ A RAZAO ENTRE AS AREAS DE INTERSECAO E DE UNIAO.

IV. RESULTADOS E DISCUSSAO

A Tabela [I] apresenta o Fl-score macro nas trés métricas
de avaliagdo para cada configuracdo modelo-condi¢do. A
Tabela [l detalha os resultados por classe para o critério
IoU > 0,5.

O modo few-shot elevou o desempenho dos dois modelos
em todas as métricas. O GPT-5.5 passou de F1 0,388 para
0,560 em IoU > 0,5 (40,172), enquanto o Gemini 3.1 Pro
saltou de 0,240 para 0,549 (+0,309), o maior ganho abso-
luto observado. Esse resultado indica que exemplos visuais
calibram o limiar de decisdo dos modelos para o dominio

TABELA 1
F1-SCORE MACRO POR METRICA E CONFIGURACAO (MEDIA + DP;
BOOTSTRAP n=1000, REAMOSTRAGEM DAS 28 IMAGENS AVALIADAS COM

REPOSICAO; SUPORTE few-shot EXCLUIDO).

Modelo Cond. IoU>0,5 IoU>0,25 Center Hit

GPT-5.5 A 0,388 + 0,029 0,506 4+ 0,028 0,514 + 0,028

GPT-5.5 FS 0,560 £+ 0,029 0,692 + 0,033 0,708 £ 0,030

Gemini 3.1 Pro ZS 0,240 + 0,045 0,377 + 0,056 0,420 £+ 0,059

Gemini 3.1 Pro FS 0,549 + 0,040 0,728 + 0,041 0,781 4+ 0,036
TABELA 11

F1-SCORE POR CLASSE (IoU > 0,5; 28 IMAGENS AVALIADAS).

Barraca Construcdo Barco
Modelo Cond. P R F1 P R F1 P R Fl1
GPT-5.5 A 0,26 0,14 0,19 040 055 046 053 052 0,53
GPT-5.5 FS 0,65 0,60 0,62 043 059 050 057 0,57 0,57
Gemini 3.1 Pro ZS 035 024 029 023 022 022 027 0,17 0,21
Gemini 3.1 Pro FS 0,80 083 081 049 049 049 041 030 0,35

aéreo, contexto significativamente distante das imagens que
predominam nos dados de treinamento desses sistemas.

Em modo zero-shot, o GPT-5.5 superou o Gemini 3.1 Pro
com margem expressiva (0,388 vs. 0,240 em FI macro),
sugerindo maior robustez a instru¢cdes em linguagem natural
sem exemplos. Com few-shot, os dois modelos convergiram
para desempenho similar (=0,55), indicando que o beneficio
dos exemplos € maior para o Gemini, que parte de uma base
zero-shot mais baixa.

O comportamento varia consideravelmente entre classes, e
o contraste mais expressivo é o da barraca: em zero-shot,
os dois modelos produziram F1 abaixo de 0,30 para essa
classe (0,19 e 0,29), mas em few-shot o Gemini 3.1 Pro
atingiu F1 0,81 com precisao 0,80 e revocacdo 0,83, o melhor
resultado individual de todo o experimento, como evidenciado
na Fig. 2] Trata-se de um objeto visualmente ambiguo quando
visto do ar, o que ajuda a explicar o ganho desproporcional
ao fornecer referéncias explicitas. Para barcos e construgdes
o cendrio € distinto: o GPT-5.5 manteve vantagem em barcos
(F1 0,57 vs. 0,35 do Gemini), possivelmente por maior
familiaridade com formas alongadas em perspectiva aérea, ao
passo que ambos os modelos acumularam falsos positivos
elevados em constru¢des, provavelmente pela variacdo de
telhados e pela semelhanga com superficies naturais de textura
similar. Em aplica¢Oes préticas, essas assimetrias sugerem
que a escolha do modelo pode ser orientada pela classe de
interesse prioritdria.

A comparacdo entre as trés métricas revela uma assimetria
sistemdtica: em todas as configuragdes, o F1 por Center Hit
supera o F1 por IoU > 0,5, com diferencas que variam de
12,6 a 23,2 pontos percentuais. Essa diferenca ndo decorre de
desempenho melhor, mas de que o critério IoU > 0,5 penaliza
detecgdes cujo centro foi corretamente posicionado mas cuja
caixa ndo coincide com precisdo suficiente com a anotacio
de referéncia.

O caso mais expressivo ¢ o Gemini 3.1 Pro em modo
few-shot: 78,1% de F1 por Center Hit contra 54,9% por
IoU > 0,5. Em termos concretos, quase um a cada trés
objetos que o Gemini localizou corretamente ndo foi com-
putado como acerto pelo critério padrdo, simplesmente por
insuficiéncia de sobreposi¢cdo geométrica. O GPT-5.5 FS exibe



F1 por classe e modelo

= Gemini 3.1 Pro / Zero-Shot

10 = Gemini 3.1 Pro / Few-Shot
GPT-5.5 / Zero-Shot

= GPTS5.5 / Few-Shot

F1 Score (loU = 0.5)

tent construction boat

Fig. 2
F1-SCORE POR CLASSE E CONFIGURAGAO (IOU > 0,5). CLASSES EM INGLES
CONFORME ROTULOS DO CONJUNTO DE DADOS: fent = BARRACA,

construction = CONSTRUCAO, boat = BARCO.

diferenca menor (14,8%), indicando que esse modelo pro-
duz caixas dimensionalmente mais préximas das anotagdes
humanas. Mesmo ao relaxar o critério para IoU > 0,25,
o Gemini 3.1 Pro FS registra F1 0,728 contra 0,781 do
Center Hit, diferenca remanescente de 5,3%, causada por
deteccdes cujo centro estd dentro do objeto mas cuja caixa
€ consideravelmente mais larga ou mais estreita do que a
anotada.

Os dados apontam, portanto, para uma dissociacdo entre
duas capacidades distintas: os VLMs avaliados identificam
onde o objeto estd com razodvel consisténcia, mas encontram
dificuldade em estimar as dimensdes precisas da caixa. Essa
separacdo s6 se torna visivel quando a avaliagdo inclui a
métrica Center Hit.

A Fig. [ ilustra o volume de detec¢des por imagem de
cada configuragdo em comparagdo ao ground truth. Nota-
se que o modo few-shot aproxima substancialmente a curva
de detec¢des dos modelos & curva do GT, enquanto o zero-
shot tende a subestimar ou superestimar o nimero de objetos
dependendo da complexidade da cena.

A Fig.[6] apresenta as matrizes de confusdo das quatro con-
figuragdes. As linhas representam a classe predita e as colunas
a classe real. A coluna “Background” agrupa predicdes sem
correspondéncia no GT (falsos positivos de fundo), e a linha
“Background” agrupa objetos do GT nao detectados (falsos
negativos). Os valores em cada célula indicam contagens
absolutas e propor¢do por linha.

A andlise revela que a principal fonte de erro ndo é a
confusdo entre classes, uma vez que os valores fora da
diagonal principal entre classes reais sao residuais, mas sim os
falsos positivos de fundo e os falsos negativos. Em modo zero-
shot, o GPT-5.5 gerou 141 predi¢cdes sem correspondéncia
no GT (“Background”), predominantemente na classe const
(66 FPs), enquanto o Gemini 3.1 Pro acumulou 221 GT
sem deteccdo (FN), reflexo de sua menor sensibilidade sem
exemplos. O modo few-shot reduziu consideravelmente a
confusdo semintica: o Gemini 3.1 Pro FS registrou apenas
1 caso de confusdo entre classes, contra 22 em modo zero-
shot.

Os resultados posicionam os VLMs avaliados como detec-
tores de atencdo: sistemas capazes de indicar onde, na ima-
gem, os objetos de interesse provavelmente estdo, mas nio de
delimitar suas fronteiras com a precisdo exigida por detectores
supervisionados. Essa caracterizacdo tem implicagdes diretas

para o design de pipelines de anota¢do semi-automdtica.

Em um fluxo de trabalho com revisdo humana, o anotador
ndo parte do zero para cada imagem. O VLM gera propostas
de regides que o especialista entdo confirma, descarta ou
ajusta. Dado que os modelos demonstram Center Hit em
71%-78% dos casos no modo few-shot, a maior parte dos
objetos presentes jd estard indicada no conjunto de propostas.
O custo remanescente para o anotador é, predominantemente,
o ajuste de bordas, tarefa que, em estudos de anotacdo
assistida, € estimada como trés a cinco vezes mais rdpida do
que a delimitagdo completa [17].

V. CONCLUSAO

Este trabalho avaliou os modelos GPT-5.5 e Gemini 3.1 Pro
para deteccdo de objetos em imagens aéreas da AmazOnia
sob condigdes zero-shot e few-shot, considerando trés classes
de interesse em um conjunto de 28 imagens anotadas ma-
nualmente, mantidas independentes de duas imagens usadas
exclusivamente como suporte few-shot. Além das métricas
convencionais baseadas em IoU, foi empregada a métrica
Center Hit, inspirada em abordagens de visual grounding [|10]],
[L1]], com o objetivo de dissociar a capacidade de localizagéo
semantica da precisdo geométrica das caixas delimitadoras.

Os resultados evidenciam uma diferenga substancial en-
tre essas duas capacidades nos VLMs avaliados. O Ge-
mini 3.1 Pro em modo few-shot, por exemplo, alcangou
aproximadamente 78% de F1 por Center Hit, mas apenas
55% por IoU > 0,5. Essa discrepancia indica que os mo-
delos frequentemente identificam corretamente a posi¢do dos
objetos, mas apresentam limitagdes na estimativa precisa das
dimensodes e fronteiras das caixas delimitadoras. Dessa forma,
a métrica Center Hit fornece uma interpretagdo mais infor-
mativa do desempenho dos VLMs do que métricas baseadas
exclusivamente em sobreposi¢ao.

O prompting few-shot mostrou-se fundamental para o de-
sempenho dos modelos, produzindo ganhos de até 0,31 em F1
macro. Os resultados sugerem que exemplos visuais represen-
tativos sdo particularmente importantes em imagens aéreas,
cujas caracteristicas diferem substancialmente das imagens
presentes nos conjuntos de treinamento de modelos multimo-
dais de propdsito geral.

Os achados indicam que VLMs podem atuar como fer-
ramentas de pré-anotacdo capazes de identificar regides de
interesse com elevada cobertura semantica, reduzindo o es-
for¢o humano necessario para a construcao de bases anotadas.
Nesse cendrio, o papel do anotador passa a concentrar-se
principalmente no refinamento geométrico das caixas geradas
automaticamente. Como trabalhos futuros, pretende-se avaliar
esse fluxo em conjuntos de dados mais extensos, quantificar a
reducdo efetiva do tempo de anotag@o e investigar estratégias
de adaptacdo dos modelos, incluindo ajuste fino com dados
produzidos pelo préprio pipeline, visando melhorar a precisdo
geométrica das deteccdes.

Observa-se ainda que a andlise deste trabalho foi limitada
a 28 imagens aéreas de regido amazodnica, com apoio de
apenas duas imagens de suporte few-shot, e a capacidade de
generalizacdo para outros ambientes aéreos (urbano, costeiro)
e para conjuntos de suporte mais numerosos ou diversos
requer validacio.



(a) Gemini 3.1 Pro zero-shot: 3TP / SFP (b) Gemini 3.1 Pro few-shot: 8 TP / OFP
Fig. 3
EFEITO DO prompting few-shot PARA A CLASSE BARRACA (IMAGE7, 8 ground truth (GT); IMAGEM FORA DO CONJUNTO DE SUPORTE). CAIXAS COLORIDAS = GT; BORDAS
BRANCAS = true positive (TP); TRACEJADO VERMELHO = false positive (FP). EM zero-shot, 0 GEMINI 3.1 PRO DETECTA 3 DAS 8 BARRACAS, COM 5 FALSOS POSITIVOS; EM
few-shot, DETECTA TODAS AS 8 SEM NENHUM FALSO POSITIVO.

(a) Gemini 3.1 Pro zero-shot: 0TP / 12 FP (b) Gemini 3.1 Pro few-shot: 8 TP / 4FP
Fig. 4
EFEITO DO prompting few-shot PARA CONSTRUCOES E BARCOS (IMAGE30, 12 GT, IMAGEM ANONIMIZADA, FORA DO CONJUNTO DE SUPORTE). EM zero-shot, O
GEMINI 3.1 PRO NAO ACERTA NENHUM DOS 12 OBJETOS E EMITE 12 FALSOS POSITIVOS; EM few-shot, DETECTA 8 DOS 12 OBJETOS, COM 4 FALSOS POSITIVOS

REMANESCENTES.

Detecgcoes por imagem: GT vs modelos
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Fig. 5

NUMERO DE DETECCOES POR IMAGEM PARA CADA CONFIGURACAO EM COMPARAGAO AO GT, NAS 28 IMAGENS AVALIADAS (IMAGE4 E TMAGE16, SUPORTE few-shot,
OMITIDAS DO EIX0). O MODO few-shot PRODUZ PERFIS DE CONTAGEM MAIS PROXIMOS DO GT EM AMBOS OS MODELOS.



Matrizes de Confuséo por Configuracéo (loU = 0,5)
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Fig. 6
MATRIZES DE CONFUSAO PARA AS QUATRO CONFIGURACOES (IoU > 0,5). LINHAS
= CLASSE PREDITA; COLUNAS = CLASSE REAL. “Background” (BG): COLUNA = FP
SEM GT CORRESPONDENTE; LINHA = GT NAO DETECTADO (FN). VALORES:

CONTAGEM ABSOLUTA E PROPORCAO POR COLUNA.
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APENDICE

Os prompts abaixo foram utilizados de forma idéntica para
GPT-5.5 e Gemini 3.1 Pro. A saida de cada modelo foi filtrada
por expressdo regular para extrair apenas linhas no formato
YOLO vilido (<class_id> <cx> <cy> <w> <h>).

A.l Zero-Shot

Vocé é um assistente de andlise de imagens
aéreas. Detecte objetos na imagem e retorne
as bounding boxes no formato YOLO.

Saida: uma linha por detecgdo no formato:
<class_id> <cx> <cy> <largura> <altura>
Valores normalizados entre 0.0 e 1.0.
Retorne APENAS as linhas de detecgéo.
Sem explicagdes, sem texto extra.

Classes:

0 - tent (barraca): estrutura de lona azul
ou preta, formato irregular, pequena.

1 - construction (construgdo): telhado

retangular metdlico, claro ou escuro.
2 - boat (barco): embarcagdao alongada
sobre a &gua ou margem do rio.

A.2 Few-Shot

O modo few-shot utiliza um histérico de conversa multi-
turno. O prompt de sistema e o prompt do usudrio na
consulta final sdo apresentados abaixo. Entre eles, trés pares
de referéncia (imagem + anotacdo YOLO) sdo intercalados
como turnos user/assistant.

Prompt de sistema:

Vocé é um assistente especializado em andlise

de imagens aéreas. Detecte objetos e retorne
bounding boxes no formato YOLO.

Retorne APENAS linhas de detecgdo, sem texto.
Formato: <class_id> <cx> <cy> <largura> <altura>
(valores normalizados entre 0.0 e 1.0)

Estrutura dos turnos de referéncia (uma imagem de
suporte por classe):

[user] "Exemplo de <classe> -- detecte os objetos:"
+ <imagem de referéncia>
[assist] <anotagdes YOLO (classe filtrada)>

As imagens de suporte foram: image4 . jpg (24 instincias
de barraca) e imagel6. jpg (12 de construgdo, 10 de barco),
ambas excluidas das 28 imagens avaliadas.

Prompt do usuario na consulta final:

Detecte os objetos nesta imagem nas classes:

0 - tent (barraca): lona azul ou preta,
formato irregular, pequena.

1 - construction (construgdo): telhado
retangular metélico.

2 - boat (barco): embarcagdao alongada

sobre a agua ou margem.
Formato: <class_id> <cx> <cy> <largura> <altura>
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