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3. Introducgao

Segundo os indicadores da 2021 Global Peace Index, o Brasil esta na 128°
posigcao entre os 163 paises mais seguros do mundo [29], ou seja, um ambiente de
inseguranga que necessita de atencdo dos governantes. Essa inseguranca é
percebida por meio de diversos produtos e servigos que tentam intimidar a
criminalidade e promover uma maior sensagao de seguranca.

Diante disso, o setor de seguranca privada brasileira tornou-se um mercado
bilionario, que somente em 2020, Somente em 2020, segundo a ABESE
(Associacao Brasileira das Empresas de Sistemas Eletrénicos de Segurancga), foram
R$ 8,10 bilhdes de faturamento, 13% maior que em 2019 e as projegdes para os
proximos anos sao de crescimento [30].

Diversos fatores contribuiram para esse mercado prosperar, desde a piora
nos indicadores da Global Peace Index [29] até o surgimento de novas tecnologias
que estao revolucionando o setor, como por exemplo: o reconhecimento de placas
de veiculos de forma automatica, identificagdo por cémeras da utilizacdo de
mascaras pelas pessoas, bem como o monitoramento da temperatura corporal por
meio de cameras equipadas com sensores [40]. Além disso, com o avango das
tecnologias de rede 5G e cloud, as solugdes tornaram-se cada vez mais integradas
e conectadas entre si, fornecendo cada vez mais dados sobre os ambientes.

Nesse contexto, modelos de Inteligéncia Artificial (IA) tém se mostrado
promissores, tendo em vista a sua capacidade de resolugdo de problemas
complexos por meio da analise de dados estruturados e desestruturados, como
imagens. Desta forma, cada vez menos pessoas serao necessarias para realizar
tarefas repetitivas e monétonas, como o monitoramento integral de cameras de

seguranga. Portanto, a tendéncia desse setor [40], e de outros, é utilizar das



tecnologias disponiveis, seja rede 5G, cloud e a |A para tornar as solugbes de

seguranga mais assertivas e competitivas frente ao mercado dinamico.

3.1. Objetivos

O objetivo geral do trabalho € elaborar uma solugéo utilizando modelo de
inteligéncia artificial para detecgcao automatica de pessoas por meio de imagens de
cameras de seguranga e analisar aspectos relacionados a performance dessa
solucao a partir de imagens coletadas dos datasets COCO e WiderPerson.

Como obijetivos especificos, podemos mencionar:

- Implementagcdo do algoritmo Single Shot Detection (SSD) para a
classificagdo e localizagdo de pessoas, a fim de determinar a
quantidade de pessoas no ambiente;

- Criagao de alguns datasets para treinamento do algoritmo;

- Implementacao do software em dispositivo embarcado (smartphone) e

avaliacao de seu desempenho



4. Evolugao dos detectores de objetos

A deteccao de objetos € uma das principais tarefas da visdo computacional,
na qual durante as Uultimas décadas esse campo de pesquisa avangou
absurdamente e diferentes técnicas ja foram desenvolvidas para tal finalidade. Mais
recentemente, com o0 avanco das pesquisas de métodos de inteligéncia artificial,
novos algoritmos baseados em redes neurais artificiais profundas tém se
demonstrado bastante robustos e precisos para detec¢ao de objetos em cena.

Quando tratamos de deteccdo de objetos, estamos interessados em
encontrar objetos de uma certa classe (como pessoas, carros e animais) em uma
imagem digital. Para isso, as técnicas extraem caracteristicas (features) relevantes
da imagem que permitam identificar e localizar o objeto corretamente na imagem.
Na sequéncia apresentamos alguns dos principais métodos para detec¢ao de

objetos em imagens.

4.1. Detector Viola-Jones

A duas décadas atras, P. Viola and M. Jones [49] apresentou um detector de
faces humanas com precisdo e necessitando de poucos recursos computacionais,
que mais tarde ficou conhecido como VJ Detector em homenagem aos autores. Ele
baseia-se em sliding windows, ou seja, percorre a imagem em busca de
caracteristicas que indiguem uma face humana. Nele temos trés técnicas
importantes que aumentaram muito sua performance: integral da imagem, selecao
de caracteristicas e classificadores em cascata.

1) Com a utilizacdo da imagem integral, a complexidade computacional

do algoritmo VJ Detector fica desassociado da dimensao da imagem,



desta forma, temos um incremento de desempenho, o filtro Haar
wavelet é utilizado para representar as caracteristicas da imagem.

2) Durante a selegao das caracteristicas, o algoritmo AdaBoost seleciona
uma pequena quantidade de caracteristicas que serdo uteis na
detecgdo das faces, como pode ser verificada na figura 1 temos na
figura superior os features selecionados pelo AdaBoost enquanto nas
imagens inferiores temos os features sobrepostas a imagem da
pessoa, mostrando um tipico treinamento de face.

3) Os classificadores em cascata sao utilizados visando a performance
da solugcdo. Nele todas as potenciais sub-janelas sao analisadas e
caso falhe durante uma etapa, essa sub-janela é descartada, logo
apenas as sub-janelas que passarem por todos os classificadores séao

consideradas.

Figura 1: Representagao do funcionamento do algoritmo adaboost [49]

4.2. Histograma de gradientes orientados (HOG)

Outro tipo de representagcdo da imagem para detec¢ao de objetos se baseia
na informagao do gradiente, que da origem ao método conhecido como Histograma

de gradientes orientados (HOG). Proposto por Dalal e Triggs [50], inicialmente o



meétodo calcula os gradientes horizontais e verticais, que podem ser simplesmente

encontrados filtrando a imagem original pelos kernels da figura 2:

Figura 2: Kernel horizontal e vertical, respectivamente, do HOG feature descriptors

Ao calcular o histograma temos uma representagdo da imagem ainda
compacta e menos sensivel ao ruido. Entdo, a magnitude e a direcdo dos
gradientes s&o simplesmente encontrados pela aplicagdo da Equacdo1 e

Equacao 2, que sao apenas conversdes de coordenadas cartesianas para polares:

g=+/gt+g (1)

f = arctan & (2)
8x

A ideia por tras do gradiente é indicar onde ocorrem mudangas bruscas de
intensidade, na proxima etapa do algoritmo, precisamos encontrar o histograma com
base nos valores dos gradientes. E necessario dividir a imagem original de
dimensao largura x altura para células de tamanho 8 x 8, por exemplo, para que
possamos calcular o histograma. Na esquerda da figura 3, temos uma imagem de
um atleta que foi dividida em células de regides 8 x 8, na imagem do meio temos a
representacdo do gradiente de uma das células, indicado pelas setas, sendo a
inclinacdo o angulo e o comprimento sua magnitude. Por fim, na imagem a direita,

temos as tabelas dos gradientes de magnitude e dire¢cao do trecho analisado.
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Figura 3: Representacao do gradiente, angulo e magnitude.

Ao invés de trabalhar diretamente com os valores do gradiente, o método
utiliza a informagado do histograma dos valores (magnitude e angulo), produzindo
assim um vetor com um numero reduzido de componentes, indicando a frequéncia

dos valores obtidos para o gradiente do patch analisado.

4.3. Deformable Part-based Model (DPM)

O préximo algoritmo analisado sera Deformable Part-based Model (DPM),
ganhador da competicao de detec¢cao de VOC-07, -08 e -09, inicialmente proposto
em 2008 P. Felzenszwalb, pensando em ser uma extensdo do detector Datal-Triggs
que por tras utiliza o HOG para obter uma representacdo de caracteristicas da
categoria do objeto.

Esse algoritmo baseia-se na abordagem sliding window, ou seja, o filtro é
aplicado para todas as posi¢cOes e escalas da imagem. Para realizar a detecgao o

DPM usa a ideia que todos os objetos sdo compostos por partes que possuem
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locais relativos especificos, desta forma a inferéncia de uma determinada classe de
objeto é realizada pela composi¢ao das partes do objeto, como ilustrado na figura 4.
Além do filtro raiz (HOG) temos varios filtros parciais e em vez de especificar
manualmente cada filtro, utilizamos um método de aprendizado fraco, desta forma
podemos obter a configuragdo do filtro de forma automatica. O autor R. Girshick,
melhorou precisdo de detecgao com a introdugéo de algumas técnicas importantes:
- Hard negative mining, a meta dessa técnica é resolver o problema de dados
desbalanceados durante o treinamento.
- Bounding box regression, nesta técnica buscamos obter melhores resultados
para a localizacdo do bounding box considerando como um problema de

regressao linear.

Ebkp

.
"
.

Figura 4: llustragao da detecg¢édo usando algoritmo DPM

Esse mesmo autor, desenvolveu uma técnica para incrementar a velocidade
do algoritmo, chamada de “compiling” do modelo de detecgdo baseando-se em uma
arquitetura em cascata. Desta forma, conseguiu aumentar a performance do modelo

sem prejudicar sua preciséo.
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4.4. Redes neurais convolucionais (CNN)

No ano 2012, as redes neurais convolucionais ressurgiram em um momento
onde as pesquisas na area nao estavam tendo avancgos significativos. E como as
redes neurais convolucionais sdo extremamente robustas e de alto nivel para
extracdo de caracteristicas de uma imagem, € plausivel se questionar se seria uma
boa opcéo para ser utilizada em detecgao de objetos.

Quando tratamos de redes neurais convolucionais, elas se dividem em dois
grupos: as de duas etapas e a de etapa unica. Na CNN de duas etapas, a 1° etapa
€ composta por uma rede que propde regides de interesse, enquanto na 2° etapa
sdo utilizadas essas regides de interesse para realizar a deteccdo do objeto e a
regressao do bounding box. Enquanto nas CNN’s de uma unica etapa, a deteccao
de objetos é tratado como um simples problema de regressdo. Portanto, dada uma
imagem de entrada, uma unica rede fornecera as probabilidades das classes assim
com as coordenadas dos bounding box, em contrapartida as CNN's de duas etapas,
essa abordagem apresenta 6timos resultados de performance. No Capitulo 3, as
redes neurais serdao abordadas em mais detalhes em relagao ao seu funcionamento

e estrutura.

4.4.1. R-CNN (Region-based CNN)

Em 2014, R. Girshick propés a RCNN (Region-based CNN) para detecgao de
objetos, desde entdo a detecgéo de objetos comegou a evoluir sem precedentes.

Foi a primeira CNN de duas etapas que apresentou destaque na deteccao de
objetos foi a R-CNN, o seu funcionamento é relativamente simples. Ela comega
gerando as regides de interesse (ROI) por meio da pesquisa seletiva na imagem de

entrada, com isso ela indica ROIl's onde existe a probabilidade de se encontrar um

12



objeto. Em seguida, cada regiao de interesse € redimensionada para uma dimensao
padrdao, de modo a alimentar o modelo CNN treinado no ImageNet para extragao
das caracteristicas desses ROl’s. Por fim, os classificadores SVMs sao usados para
predizer se existe um objeto na regido de interesse e assim determinar qual classe
ele pertence.

Apesar dos grandes avangos RCNN trouxe para detecgdo de objetos na
época, ainda existia um ponto de atencao relacionada a sua performance, pois para
cada ROI, em média 2.000 por imagem, era necessario passar pelas camadas de

convolugao o que tornava a deteccao de objetos lenta.

4.4.2. Fast-RCNN (Fast Region-based CNN) [31]

O autor R. Girshick, no ano de 2015, propds algumas melhorias na R-CNN,
de forma a permitir que simultaneamente pudesse treinar o detector e o regressor
de bounding box usando a mesma configuragdo de rede. Além disso, conseguiu um
incremento de mAP de 58.5% para 70.0% além de aumentar a velocidade de
deteccdo 200 vezes a mais que uma R-CNN.

Apesar das melhorias significativas de velocidade de detecgdo e acuracia,
essa abordagem estava sendo limitada pelas regides interesse, pelo menos em

termos de performance de detecgéo.

4.4.3. Faster-RCNN (Faster Region-based CNN) [32]

Ainda em 2015, S. Ren propds o detector Faster-RCNN brevemente apdés o
lancamento do detector Fast RCNN. Nessa proposta, ainda de duas etapas, temos

duas grandes evolugdes, a primeira rede CNN end-to-end e primeira CNN a

13



fornecer uma detecgado proxima ao real time. Isso s6 foi possivel com a introducao
da Region Proposal Network (RPN) que fornece regides de interesse com um custo
irrisério. Desta forma, temos uma Unica rede que contém todas as etapas de um
RCNN, isto é, detecgdo de regides de interesse, extragdo de caracteristicas e

regressao para obter os bounding boxes.

4.4.4. You Only Look Once - YOLO [34]

Em 2015, R. Joseph propds o Yolo para detecgcédo de objetos. Essa proposta
foi a primeira CNN de uma unica etapa, tendo como principal caracteristica sua
performance, sua versao mais rapida (YOLOv3-tyne) roda a 220fps com o COCO
trainval mAP=33.1%, enquanto sua versdo de melhor acuracia (YOLOv3-spp) roda a
20fps e mAP=60.6%.

O YOLO € uma abreviacéo para You Only Look Once, nota-se uma mudanca
de paradigma em relagdo as abordagens anteriores, pois nesta temos uma unica
rede neural para uma imagem completa, desta forma a imagem de entrada é
dividida em regi6es e avaliada por uma unica rede que prever os bounding boxes e
as probabilidades da classe para cada regido de forma simultanea, desta forma
consegue ser mais rapida ao realizar a deteccdo. Na figura5 temos uma

representacdo desse processo.

1. Resize image.
2. Run convolutional network.
3. Non-max suppression.

Figura 5: Sistema de detecgao do YOLO [34]
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Nessa abordagem, a imagem é dividida em S x S células e para cada célula
temos a predicao de B bounding boxes, além da confianga para esse boxes e as
probabilidades das C classes, resultando em tensor de S x S x (B x 5 + C). Na
figura 6 temos a representagao desse processo, para determinar qual dos bounding
boxes sera utilizado como resposta final, ele combina os indices de confianga e a
previsdo da classe, que sao calculados em conjunto, para gerar uma pontuagao final
que vai trazer a probabilidade da caixa delimitadora ter um tipo especifico de objeto,
entdo apos todos os calculos, a rede mantém as caixas que obtiveram a maior

pontuagao, como pode ser verificado a direita da figura 6.

i o I
[ [ et |

Bounding boxes + confidence

Final detections

Class probability map
Figura 6 - O modelo de predigao do YOLO
Vale ressaltar que apds o langamento, R. Joseph fez diversas melhorias e
propés as versdes YOLO v2 e v3 que melhoram a acuracia da detec¢ao e manteve
alta a velocidade de detecgdo. Mesmo performatico na detecgao, ele ainda perdia
em nivel de acuracia, principalmente para objetos pequenos quando comparado aos
métodos de duas etapas, em especial na sua primeira versao, algo que ajustado e

melhorado nas versdes subsequentes.
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4.4.5. Single Shot MultiBox Detector (SSD)

Ainda em 2015, W. Liu propés o Single Shot MultiBox Detector (SSD), sendo
a segunda CNN de etapa unica na era dos detectores usando deep learning. Essa
abordagem é atualmente um dos modelos mais avangados para reconhecimento de
objetos.

A mudanca fundamental desse modelo esta na melhora de velocidade que foi
possivel com a eliminagdo da proposta de bounding boxes e a introdugdo das
técnicas multi-reference e multi-resolution que ajudaram a melhorar a acuracia nas
detecgbes de objetos, principalmente de objetos menores (59 FPS e mAP 74.3% on
VOC2007 test).

A medida que a imagem de entrada vai passando de camada para camada
sua escala é reduzida, o que ajuda as multi boxes localizar objetos maiores que nao
eram identificados em imagens grandes quando utilizado redes sem essa
caracteristica. [22]

As primeiras camadas do SSD contém o Feature Extractor, geralmente,
baseia-se no modelo pré-treinado do VGG no ResNet, rede neural s6 convolutiva,
que como diferenga, tem algumas camadas de convolugdo extras que realmente
auxiliardo a lidar com objetos de diferentes escalas, em geral objetos maiores. Na

figura 7 esta representada a topologia da rede.

Camadas extras de features

|

3 5+4))
VGG-16 Classificador: Conv: 3x3x(4x(Classe

Através daca

mada Conv5_3 i Classificador: Conv: 3x3x(6x(Classes+4))

(Classes+4))

nv ENETa
Convil 2

Conv: 1x1x128
Conv: 3x3x256-51

Detecgdo: 8732 por classe

EI’
|

Conv: 1x1x128
Conv: 3x3x256-51

Conv: 1x1x128
Conv: 1x1x256 - 3x3x256-52
Conv: SXBXLOZ': Conv: 3x3¥512-52 Ean

Conv: 1x1x102
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Figura 7: Representacao da rede SSD

Além da arquitetura descrita no topico acima, em 2017 pesquisadores do
google publicaram uma nova arquitetura [25], conhecida como MobileNet, que
posteriormente foi utilizada nas primeiras camadas (Feature Extractor) da
arquitetura SSD. Entre os principais avangcos desse modelo, destaca-se:
desempenho e sua baixa laténcia, desta forma, possibilitando a aplicacdo de
solugdes de visao computacional em dispositivos embarcados, como por exemplo:
telefones celulares, raspberry e outros.

Nesse novo modelo, foram introduzidos os hiperparametros a (width
multiplier) e p (resolution multiplier) ambos definidos em (0, 1] permitem diminuir a
complexidade da arquitetura MobileNet, descrita na Tabela 1. A ideia por tras do a é
uniformizar cada camada da rede, dado uma camada da rede e um a, o numero de
“canais” de entrada M torna-se aM e o numero de “canais” de saida N torna-se aN.
Enquanto, p busca reduzir a resolugao da imagem de entrada e consequentemente
toda representacdo interna em cada camada é reduzida por p. Logo, esses
hiperparametros reduzem o poder computacional e o tamanho da rede, tornando-a
mais rapida, nota-se que p e a devem ser escolhidos de modo a nao prejudicar

significativamente a acuracia do modelo.

Tabela 1: corpo da arquitetura da MobileNet

Camada Shape do filtro Shape Entrada
Conv/s2 3x3x3x32 224 x 224 x 3
Conv dw / s1 3x3x32dw 112 x 112 x 32
Conv/s1 1x1x32x64 112 x 112 x 32
Conv dw /s2 3 x 3 x64dw 112 x 112 x 64

17



Conv/s1 1x1x64x128 65 x 56 x 64
Conv dw / s1 3x3x128 dw 56 x 56 x 128
Conv/s1 1x1x128 x 128 56 x 56 x 128
Conv dw /s2 3x3x128 dw 56 x 56 x 128
Conv/s1 1x1x128 x 256 28 x 28 x 128
Conv dw / s1 3 x 3 x 256 dw 28 x 28 x 256
Conv /s1 1x1x256 x 256 28 x 28 x 256
Conv dw /s2 3 x 3 x 256 dw 28 x 28 x 256
Conv / s1 1x1x256 x 512 14 x 14 x 256
5 x Conv dw / s1 3x3x512dw 14 x 14 x 512
Conv/s1 1x1x512x512 14 x 14 x 512
Conv dw / s2 3x3x512dw 14 x 14 x 512
Conv/s1 1x1x512x1024 7Xx7x512
Conv dw / s2 3 x3x1024 dw 7x7x1024
Conv/s1 1x1x1024 x1024 |7 x7x1024
Avg Pool / s1 Pool 7 x 7 7x7x1024
FC/s1 1024 x 1000 1x1x 1024
Softmax / s1 Classifier 1x1x1000

Essa abordagem foi selecionada para esse trabalho, pois permite uma maior
precisdao em objetos com diferentes escalas, devido a utilizacdo de varias camadas
de convolucao de diferentes formatos, além da acuracia e performance em relagcao

a outras abordagens.

5. Redes Neurais

Neste capitulo apresentamos a fundamentacédo tedrica das redes neurais
artificiais, incluindo a descricdo das redes convolucionais, que formam a base do

algoritmo de detecado estudado no trabalho.
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5.1. Introdugédo e estrutura basica das redes neurais

Uma Rede Neural Artificial (RNA) € um modelo computacional que se inspira
na estrutura neural e na forma como os organismos inteligentes processam
informagdes, na literatura € comum relacionar o neurénio artificial ao neurdnio

biolégico, como pode ser observado na figura 8.

Xo 0 Wo —» I z | in- g( ) — Yy

L oL J
| I
/ Representa o corpo da célula ou Representa

Xy ! - Wy soma, em um neurdnio bioldgico o axbnio
L 1L ]
I I
Sinais de Pesos
entrada Sindpticos
Dentrito

Terminal do Axénio

Nodo de
Ranvier

Axbnio Célula de Schwann

i Bainha de mielina
Nucleo

Figura 8: Neurénio artificial acima e neurénio biolégico abaixo

Na figura 9, esta representado em detalhes um neurbnio artificial, que é
composto por trés elementos basicos:

e Conjunto de pesos associados as entradas (x1’xz’ xn);

e Um somador para acumulagao dos n sinais de entrada;

e Uma fungao de ativagdo que pode limitar o valor de saida.
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—6 Limiar de Ativacdo

Potencial de Ativacdo

\ u=yL,wjrx—@

Xo 0 | Wy _’(fi\r_u:‘ g(.) ‘—r}'

| J | T J | | J

xn — Wn Com.binadclr Fun_l;suﬂ,de Sinal de saida
Linear Ativacgo v = glu)
I I |
| |
Sinais de Pesos
entrada Sinapticos

Figura 9 - Representacédo de um neurbnio artificial

Matematicamente, a saida do neurdnio € dada por :

y=g| Dwirxi-0) 3

i=1
O modelo apresentado corresponde ao Perceptron, que individualmente
consegue realizar a classificacdo de padrdes simples. Entretanto, em tarefas mais
complexas, € necessario considerar uma estrutura mais elaborada, para que seja
possivel prover um mapeamento entrada-saida mais flexivel. Para isso, pode-se

considerar uma rede, composta de varios neurénios, conforme ilustra a Figura 10.
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Intermediaria

Figura 10 - Representagéo da estrutura basica de uma rede neural

As redes neurais artificiais se diferenciam pela sua arquitetura e pela
forma como os pesos associados as conexbes sdo ajustados durante o
processo de aprendizado. A arquitetura de uma rede neural restringe o tipo
de problema no qual a rede podera ser utilizada, e é definida pelo numero de
camadas (camada unica ou mdultiplas camadas), pelo numero de nés em
cada camada, pelo tipo de conexdo entre os nos (feedforward ou feedback) e

pela sua topologia (HAYKIN, 2001, p. 46-49).

5.2. Rede convolucional

Uma das primeiras publicagdes relacionada a redes neurais convolucionais
surgiu em 2012, quando o Alex Krichevsky utilizou tais estruturas para ganhar a
competicdo anual do ImageNet, conhecida como /mageNet Large Scale Visual

Recognition Challenge (ILSVRC) que tem como objetivo avaliar algoritmos de
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detecgdo de objeto e classificagdo de imagens, nessa competicao ele conseguiu
uma boa reducéao dos erros de classificagao de 26% para 15%.

A partir disso, varias empresas comecgaram a oferecer servicos que utilizam
esse tipo de rede neural - considerado um exemplo de rede neural profunda - como
por exemplo, o Google para sua pesquisa de fotos, o Facebook usa para os
algoritmos de marcagdo automatica e a Amazon para sua recomendacido de
produtos. [22]

As redes neurais convolucionais sdo apropriadas para trabalharem com
datasets que possuem caracteristicas espaciais, como imagens. Elas baseiam-se
em operacgdes similares a convolugdo. No caso de sinais bidimensionais, f[x,y] e

g[x,y], a convolugao é definida como

flx,ylxglx,yl= Y > flm,ml-glx—n,y—ml 4

np=—00 Ny=—00

Em esséncia, a operagdo de convolugao é utilizada no processamento de imagens
para aplicar filtros a imagem, podendo assim extrair caracteristicas relevantes. Um
exemplo desse tipo de operagao é representado na figura 11, onde temos a matriz
do filtro Sobel e a imagem a ser convoluida, utilizado quando deseja-se obter

contornos de objetos.

2 0 -2
1 0 -1

10—1‘

Figura 11 - Exemplo de operacdo de convolugcdo em uma imagem
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5.3. Estrutura da CNN

Fully
Convolution | Cf}r;g:::t:ted
Input Poolmg’_'__,.--f- O‘,
T o=
: o
.9

\ A\ )

Feature Extraction Classification

Figura 12 - Estrutura base de de uma CNN

A CNN apresenta uma estrutura base conforme ilustrado na figura 12. Nela é

possivel identificar os seguintes blocos funcionais:

Camada de convolugao: onde ocorre os movimentos dos filtros (stride) sobre
toda a imagem que foi passada como entrada. Cabe destacar, entretanto,
que embora o nome da estrutura receba o nome “convolucional’, a operagao
efetivamente realizada no caso da CNN é uma operacgao de correlacéo entre
o kernel e a imagem. Matematicamente, a operacéao é definida por

o

b
flxylxgleyl= Y D flnuml-glx+n,y+ml (5)
b

”| == H1 ——
onde f[x,y] € o kernel do filtro, e “a” e “b” determinam o tamanho do kernel. A
figura 12 abaixo ilustra um exemplo de operagao realizada na camada de

convolugao, no qual o kernel do filtro é representado pela matriz [1 1; 0 0].
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Figura 13 - Exemplo de convoluggo

1l
= -
T H

0.5

° 5=

Como pode observar na figura 13, na convolugao faz-se os seguintes
calculos para cada uma das etapas:

1. 0*1+0,5*1+0*0+0*0=0,5

2. 0,5*1+0,5*1+0*0+0,5°0=1,0

3. 01+0"1+0*0+00=0

4. 0*1+0,5*1+0*0+0,5*0=0,5

- Funcao de ativagado: uma escolha bastante comum para funcédo de ativagao

no caso de CNNs é a fungdo RelLu (unidade linear rectificada), que € uma

funcao linear para valores de x>0 e zero para x<0, como mostra a figura 14:
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RelU

e Derivada

Figura 14 - RelLu e sua derivada

O comportamento dela nos garante que alguns neurénios nao seréo ativados
quando a entrada for negativa e ativados quando a entrada for positiva. Ela
possui uma derivada estavel e grande para metade do dominio, o que ajuda
na aprendizagem de uma rede neural com as atualizagdes dos pesos.

Camada de Max-pooling: camada que € usada apdés a convolugdo para
reduzir (downsampling) o mapa de ativagdo. Resumidamente, vai analisar em
uma regiao quais sao os valores maiores e descartando os menores, a fim de
ficar com as partes mais relevantes. A Figura 15 apresenta um exemplo de

operagao considerando uma regiao de analise de tamanho 2x2.

Max-pogling

Filtro/Kernel - 2x2
Stride 2

Figura 15 - Max-pooling
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- Camada densa: também chamada de camada totalmente conectada, pois
todos os neurdnios estdo conectados entre si. A camada analisa a relagao
entre os vetores de caracteristicas retiradas das camadas anteriores com as
classes dos objetos para conseguir realizar a classificagao. Por exemplo, se
nas camadas anteriores forem produzidos mapas de atributos
correspondentes a nariz, perna e brago, € muito provavel que a imagem

corresponda a uma pessoa.

5.4. Treinamento da Rede

Para realizar uma tarefa especifica € preciso ajustar adequadamente os
parametros (pesos) da rede. Para isso, sdo necessarios dois ingredientes basicos:
um critério para o ajuste dos parametros, que é expresso pela minimizagdo de uma
fungdo custo (ou loss function); e um algoritmo de otimizagao, que nos fornecera a
melhor configuracdo de pesos e bias que minimize a loss function, para que o
modelo fornega um bom valor de acuracia.

e Loss function

Quando estamos lidando com modelos estatisticos, uma forma de examinar
se estamos no caminho correto € por meio do seu desempenho, ou seja, quao
assertivo esta nosso modelo. Desta forma, faz-se necessario uma maneira de medir
seu desempenho em valores reais, € aqui que as funcbes de perda entram em
acao. Em resumo, as fungcbes medem a distancia entre o valor previsto e o valor
real. Temos diversas fungdes de perda, no caso do modelo ssd, classification loss
(weighted sigmoid e weighted sigmoid focal), localization loss (weighted smooth L1)
e regularizacdo, no topico 6.2.3 - Losses functions, esses conceitos serao descritos

em mais detalhes.
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e Algoritmo de Otimizagao

De modo geral, € o método que realiza os ajustes dos pesos de uma rede
neural com base em conjunto de dados de treinamento. A figura 16 ilustrada a ideia
explorada em grande parte dos algoritmos para ajuste dos parédmetros da rede, que
se baseiam no algoritmo backpropagation.

Essencialmente, a ideia pode ser descrita da seguinte forma: para um dado
vetor de entrada, cada neurdnio calcula a sua saida com base no valor de entrada,
peso (W) e bias (B). Esse processo se repete para todo neurbnio até que
cheguemos na camada de saida, onde calculamos o valor da funcdo de perda
(comparando a saida atual e a saida desejada para a rede, definida no conjunto de
treinamento). A partir desse ponto, deve-se obter a informacédo para o ajuste dos
pesos de todos os neurdnios, que € baseado na derivada da funcido custo em
relacado a cada parametro da rede.

O procedimento para obtencdo das derivadas da fungdo custo pode ser
bastante otimizado considerando-se a estrutura em camadas da rede: a informacéao
obtida com o erro na saida da rede € retropropagada pelas camadas da rede,
obtendo de maneira recursiva o valor do gradiente da funcdo custo e assim
realizando o ajuste dos pesos. Repetimos esse processo até que os valores

estimados estejam com um erro minimo aceitavel.
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Figura 16 - Funcionamento do algoritmo back propagation

Ha diferentes algoritmos que se baseiam no mesmo procedimento, uma opgao de
algoritmo usualmente adotada é o algoritmo SGD (Stochastic Gradient Descent).
Nesse caso, para um conjunto de B dados de treinamento (mini-batches), o
algoritmo realiza a adaptagdo dos parametros da rede (representados pela matriz

W) de acordo com a seguinte equagao:

B
Wit =Witn ) VL(Wix})  (6)

J=1
onde né o learning rate, ou seja, parametro que define o tamanho do passo que

sera dado na diregdo apontada pelo gradiente, e VL(W; xf) representa a estimativa

do gradiente para cada amostra considerada.

Uma variagdo do algoritmo, denominado de Adaptive Moment Estimation
(ADAM) [47] considera o ajuste dos parametros com learning rates adaptativos para
cada parametro. Essa abordagem leva, em geral, a uma convergéncia mais rapida

do que o SGD.
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5.5. Framework

O TensorFlow, ferramenta open-source desenvolvida pela Google, é
considerado o que apresenta a melhor estrutura quando se trata de Deep Learning,
devido a sua alta flexibilidade. Ele é o recomendado entre os trés frameworks, em
razao de diversas citagdes da comunidade Deep Learning, varias documentacdes
disponiveis para o auxilio e € baseado em Python. A aplicacdo mais famosa que foi
utilizado o TensorFlow é o Google Tradutor com o uso de técnicas como
processamento de linguagem natural, reconhecimento de fala e outras. Além disso,
esta disponivel para desktop e dispositivos moveis e também suporta linguagens
como Python, C++ e R para a construcdo de modelos de Deep Learning. [9]

Para esse projeto foi utilizado a versao do Tensorflow 1.14 junto com as
seguintes ferramentas para seu funcionamento na GPU:

- Python 3.7: linguagem de programacg¢ao muito utilizada nos dias de hoje
principalmente para area de ciéncia de dados

- CUDA (Compute Unified Device Architecture) Toolkit 10.0: extensao para a
linguagem de programacéao C que permite o uso de computacao paralela com

o GPU [48]

- CuDNN 7.6.5: biblioteca da empresa NVidia que auxilia para processamento
de redes neurais profundas em GPUs

Além disso, esse framework apresenta uma API que ajuda na realizacao de
tarefa de reconhecimento de varios tipos de objetos chamada TensorFlow Object
Detection APl que disponibiliza mdédulos que ajudaram na realizagdo do projeto
como exportar o modelo para o grafo de inferéncia (utilizada para testar o modelo
em videos) e para o formato fflite (usado para o modelo ser executado em

dispositivos méveis). [46]
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Por fim, ele ainda disponibiliza modelos pré-treinados no repositério
TensorFlow Model Garden [1] para facilitar usuarios a realizar treinamentos dos
modelos conforme os problemas que desejam solucionar com eles, apenas

configurando e adaptando conforme o necessario.

6. Deteccao e Localizagao de Objetos em Imagens

Quando lidamos com modelos que realizam reconhecimento de objetos, é
necessario definir 3 conceitos importantes: classificacido, localizacdo e deteccao de
objetos. No primeiro, a ideia é predizer qual tipo ou classe de objeto temos na
imagem, a entrada do modelo sera uma imagem e a saida um roétulo, ou mais,
indicando as classes presentes na imagem. Enquanto na localizagdo indicamos
onde o objeto esta localizado na imagem, isto & feito desenhando o bounding box
em volta dele.

Quando falamos de detecgdo de objetos, estamos interessados em saber
quais classes de objetos estdo presentes na imagem, assim como sua localizag&o.
O problema, portanto, consiste em realizar a deteccédo de pessoas em um video em
real time, tanto quanto realizar esse processamento em um dispositivo de baixo
poder computacional, neste caso um smartphone. Pretende-se também, analisar

performance e acuracia variando alguns hiperparametros do modelo.

6.1. Pré processamento dos dados

A solugdo adotada neste trabalho baseia-na em uma rede neural
convolucional para a deteccgéo e classificagdo de objetos. Dessa forma, uma etapa
importante quando lidamos com CNN é a elaboragdo de uma base de dados que

posteriormente sera utilizada para o treinamento da estrutura.
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Para isso, utilizamos uma ferramenta gratuita, chamada Labellmg, para
identificar os objetos e os seus respectivos bounding boxes na imagem, conforme

apresentado a seguir.

6.1.1. Labellmg

A ferramenta, desenvolvida em Python, foi usada para a construgéo do
primeiro dataset (200 imagens) do projeto. Através dele, pode-se indicar onde estéo
as pessoas e salvar as coordenadas de cada pessoa em um arquivo XML que,
posteriormente, vai ser utilizado para produzir os datasets. Na figura 17
apresentamos uma das telas da ferramenta, onde é possivel ver uma cena de
jogadores em campo, e os respectivos bounding boxes. Cada bounding box deve
ser criado pelo usuario por meio da ferramenta de desenho, e deve ser atribuido um
rétulo a cada objeto destacado em cena. No caso, ha 5 rotulos possiveis (dog,

person, cat, tv, car), e é selecionado o rétulo person (pessoa).

© labellmg

Box Labels

Lﬂ Edit Label

| persan
persan

(x N =] File List

Msersirlynn/sre/abelimg/dem
Msersirlynn/sre/abelimg/dem
Msersirilynn/sre/abelimg/dem
Users/rilynn/sre/labelimg/dem
fUsers/rilynn/sreflabelimg/dem
Msersirflynn/src/labelimg/dem
| Usersirflynn/src/labelimg/dem
MUsers/rilynn/src/labelimg/dem

Msers/rflynn/srciabelimg/dem
Usersfrilynn/srcfiabellmg/dem

£

Figura 17: Ferramenta labellmg [26]
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6.1.2. Pandas

Pandas € uma biblioteca open source desenvolvida em Python para analise e
manipulagdo de dados. Entre seus grandes diferenciais, destacam-se: performance,
flexibilidade e facilidade de uso.

No contexto do projeto, utilizamos o Pandas para organizar as informagdes
que sao necessarias para a geragao dos datasets de treinamento da rede neural. A
Figura 18 ilustra um Dataframe, que € a estrutura basica utilizada pelo Pandas para
organizar as informagdes. No exemplo apresentado, cada linha contém a
informagdo relativa a uma imagem: qual a classe do objeto a ser detectado na
imagem (no caso uma pessoa), informagdes referentes a localizagdo da pessoa na
imagem (xmin, ymin, xmax e ymax), além da descricdo do nome da imagem

(filename) e suas dimensdes (width e height).

filename width height class Xmin ymin xmax ymax

0 000000000036.jpg 481 640 person 167 162 478 628
1 000000000086.jpg 512 640 person 152 183 281 559
2 000000000113.jpg 416 640 person 4 31 156 486
3 000000000113.jpg 416 640 person 341 100 416 428

4 000000000113.jpg 416 640 person 148 44 343 431

Figura 18: DataFrame contendo o layout do arquivo csv

Enquanto na figura 19 temos um arquivo json elaborado pelos criadores do
dataset coco, por se tratar de um dataset multi classe, temos um nivel (categories)
para descrever todas as classes existentes e outro (images) para detalhar todas as
imagens do dataset além das dimensdes. Por fim, no ultimo nivel (annotations) esta

descrito todos os objetos e suas respectivas localiza¢gdes na imagem.
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Figura 19: Arquivo json contendo as anotacbes do dataset coco

A estrutura provida pelo Pandas é mais conveniente para a geragao de
arquivos que sao utilizados no treinamento da rede - que foi implementada
utilizando o framework Tensorflow (que foi descrito em mais detalhes no capitulo
5.5). Além disso, a utilizagdo dos dataframes possibilita uma maior facilidade na
manipulagdo dos dados, incluindo operagdes usualmente empregadas quando

usamos bancos de dados.
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6.2. Métricas de Avaliagao

A avaliagdo dos métodos de detecao de objetos pode ser feita por meio de
métricas adequadas. O método de detecgao aplicado as imagens deve retornar se
ha ou ndo um objeto na imagem e a sua localizag&o por meio de uma bounding box,
conforme ilustrado na Figura 20. Dessa forma, diferentes métricas podem ser
utilizadas para avaliar os resultados obtidos, dentre as quais utilizamos duas: a

Intersection over Union (loU) e a Mean Average Precision (mAP).

Figura 20: llustracdo da deteccao e localizagdo de uma classe

6.2.1. loU

A métrica loU (Intersection of Union) permite avaliar se a bounding box
retornada pelo método de detecgao esta perfeitamente alinhada com a bounding
box “ideal”, conforme definida pelos dados de treinamento. A ideia de métrica é
ilustrada na figura 17, onde se observa que a loU avalia a razdo entre a area de
sobreposi¢ao (numerador) e a area de unidao (denominador) com a bounding box
predita e a bounding box rotulada. Um exemplo de célculo é apresentado na Figura

18.
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Area de

sobreposigao
loU =
Area de unido
Figura 21: Intersection of Union
ToU = 04244 IoU = 0,6457 IoU = 09212
Ruim Bom Excelente

Figura 22: Exemplo de loU

6.2.2. mAP

E interessante ressaltar que a loU permite definir critérios objetivos para
avaliar se ocorreu a detecgao correta ou ndo do objeto. Por exemplo, se definirmos
que uma /oU igual ou superior a 0,4 indica a detecgao correta, entdo todas as trés
detecgdes estardo corretas, e correspondem ao que denominamos de resultados
verdadeiros positivos (VP), i.e., o algoritmo detectou um objeto que realmente
estava presente na imagem. Caso contrario, o resultado é um falso negativo (FN).

Se o algoritmo indica que ha um objeto na imagem, mas na verdade nao

existe objeto algum, entdo o algoritmo apresentou um resultado falso positivo (FP).
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De forma semelhante, se ndo ha objeto na imagem e o algoritmo n&o aponta objeto
algum, entao temos um verdadeiro negativo (VN).
Os numero de VP, VN, FP e FN permitem obter duas métricas importantes

para avaliar classificadores, precision e recall, definidas como

o Verdadeiros positivos
precision = : — — (7)
Verdadeiros positivos + Falsos positivos

Verdadeiros positivos
recall = (8)
Todososcasos(VP+ FP+ VN + FN)

Observe que se variarmos o limiar do loU para definir se a deteccao foi correta ou
nao, teremos uma curva, denominada curva precision recall, conforme ilustrada na
Figura XXX. Assim, a métrica mAP (mean Average Precision), muito utilizada para
medir acuracia de detectores de objetos, pode ser calculada pela area abaixo da

curva do grafico precision-recall, i.e.:
1
AP = / p(r)ydr (9)
(

e quanto mais proximo de 1, melhor a classificagao.

6.2.3. Losses Functions

Conforme mencionado anteriormente, as loss functions sdo importantes para
o treinamento do sistema, uma vez que definem a funcdo a ser minimizada com a
otimizagdo dos parametros da rede. Mesmo que nao se trate de uma métrica de
avaliacdo de desempenho propriamente dita, a avaliacdo dos valores das loss
functions permite verificar se o processo de treinamento esta sendo bem sucedido

ou nao.
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A métrica classification loss, como o préprio nome indica, busca quantificar o

desempenho da classificagao [39], e é definida como:

N ~ A0
Leong(x,0) = = Yoy X1 logo(€f;) = Xice 10810(“# )

. exp(c’)
P I P
onde ¢; = o ,x;; = 11,0},

(10)

i = bounding box predita
j = bouding box rotulado
p = categoria e ¢! a probabilidade de um objeto estar no bounding box i
Os tipos de classification loss que foram usados nesse projeto foram:
- Weighted Sigmoid: também conhecido como Sigmoid Cross Entropy Loss ou
Binary Cross Entropy Loss, pesa mais as predicbes erradas do que as
predicoes corretas quando se trata de problemas de classificagdo binarias.

Ela é a jungdo da fungao de ativagao Sigmoid e Cross Entropy Loss, segue a

figura com suas férmulas [52]:

E— Sigmoid .| Cross Entropy Loss

Figura 23: Weighted Sigmoid

1
f(s;)= m (11)

c'=2
Cross Entropy Loss = Z tilog(f(s1)) (12)

i=1
Cross Entropy Loss = —t) log(f (s1)) — (1 —t;)log(1 — f(sy)) (13)

onde s 1é oscoreeot 1é a groundtruth label para a Classe C %
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Agora s, € a classe background (aquela classe que representa a ndo classe

que quer identificar)

-  Weighted Sigmoid Focal: também & um tipo de Cross Entropy Loss que
procura levar em conta a contribuicdo de cada amostra para a perda com
base no erro de classificacdo. Sua formula é:

C=2

FL=— E (1—s;)'1;log(s;) (14)

i=1
onde (1 — sl,)yé o fator de modulagéo para reduzir a influéncia das amostras

classificadas corretamente na perda quando o parametro de focagem y > 0. Pode
reparar que quando y = 0, ele é igual a Weighted Sigmoid.

Ja o localization loss, busca quantificar o erro na localizagdo do objeto
detectado, e baseia-se na métrica Smooth L1, definida da seguinte forma para dois

valores x e y:

{0.5(:{ -y, se|x—y| <1 (15)

|x — y| = 0.5, caso contrario

Dessa forma, caso o erro absoluto entre x e y for menor que um, a smooth L1
usa o termo quadratico; caso contrario, usa o valor absoluto menos 0.5. Isto ajuda a
evitar exploséo de gradientes e se torna menos sensivel a outliers. [38]

Dessa forma, a localization loss é formalmente definida como:
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. N P ~m
L!oc{IJ-S} - ZIEPMm[cx,c_}r,w.h} Z.ﬂ'j smoothy (f:ﬁ - gj )
Onde:

oo _ L)
J d':f“

5 = (s?;f”) (16)
g = log ?

& =tog( 5

onde / é o box predito e g € o0 box verdadeiro. Ja o cx, cy, w e h representam as
seguintes caracteristicas do bounding box d: coordenadas x e y do centro, largura e

altura.

7. Metodologia

As etapas utilizadas na elaboragédo dessa solugao estao esquematizadas na
figura 24. Nota-se que os resultados da etapa 4 serviram de subsidio para as etapas

2 e 3 na tentativa de buscar uma maior acuracia.

Q. O O O
CYSISY

Preparagao
do ambiente

Instalagao no

Pré-processamento  Treinamento Avaliagao
smartphone

Figura 24: Etapas do processo

Na etapa 1 realizamos a configuragcdo e instalagdo de todos os pacotes

necessarios para o projeto, enquanto no pré-processamento realizamos a
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elaboracdo dos datasets. Na etapa 3, realizamos diversos treinamentos variando
alguns hiperparametros do modelo. Na avaliagao, coletamos dados de performance
e desempenho do modelo e por fim, na ultima etapa, realizamos a instalagéo desse

modelo no smartphone.

7.1. Preparagao do ambiente

Na preparacdao do ambiente precisamos instalar e configurar os pacotes

necessarios para o desenvolvimento do solugio:

e Anaconda 3 2019.03;

e virtualenv;

e Tensorflow 1.14;

e Tensorflow Object Detection API;

e Tensorflow Model Garden;

e Protobuf 3.14;

e COCOAPI;

e Object Detection API

Apos ambiente configurado, criamos o sistema de pastas representado na

figura 25, de maneira a facilitar a organizagao do projeto.

people_detection/

I— annotations/

I— exported-models/

— images/

| | test/

| L train/

— models/

L pre-trained-models/

Figura 25: Sistema de pasta do projeto
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7.2. Producgao dos datasets

Com objetivo de avaliar a importancia e o impacto dos datasets em modelos

de machine learning utilizamos 4 tipos diferentes, variando quantidade de imagens e

pessoas, diversos cenarios e o tamanho das pessoas. Abaixo encontram-se em
detalhes cada um dos datasets elaborados.

e 200 Imagens

Coletamos 200 imagens do google imagens contendo pelo menos

70% de um pessoa em cenarios diversos. Em seguida, para cada imagem

rotulamos classe e posicao de todas pessoas presentes na imagem, com o

auxilio da ferramenta Labellmg.

Z -
)

Figura 26: Amostras do dataset de 200 imagens

e Dataset COCO VO
O dataset COCO possui mais de 330 mil imagens e 1.5 milhdo de
objetos que atendem diversos propositos, como: deteccdo de objetos,
segmentacdo e criagdo de legendas. Como nosso objetivo € apenas
identificacdo de pessoas, selecionamos entre todas as imagens apenas
aquelas que temos objetos pessoas. ApOs essa etapa, o dataset resultante

foi reduzido para 59.146 mil imagens.
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Figura 27: Amostras do dataset COCO vO
e Dataset COCO V1
Entre todas as imagens do dataset anterior, desprezamos objetos pessoas
menores que 1% da resolugdo da imagem. Isso foi possivel pois para cada
objeto pessoa na imagem, as informagdes de localizagdo estavam presentes

no rotulo da imagem.

Figura 28: Amostras do dataset COCO v1

e Dataset COCO V2
Para cada imagem do dataset anterior, realizamos uma inspe¢ao manual
para retirada de objetos contendo “pedagos de pessoas”, 0 que resultou em

um banco com 34.940 imagens
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Figura 29: Amostras do dataset COCO v2
e \WiderPerson Dataset
O dataset WiderPerson é uma referéncia para deteccao de pedestres, suas
imagens foram selecionadas de uma variedade de cenarios, ndo se limitando
a cenarios de trafego. Ele € composto por 13.382 imagens e possui 400 mil

rétulos de objetos.

Figura 30: Amostras do dataset widerPerson

No dataset de 200 imagens usamos a propor¢ao de 10% para validagao e
90% para treinamento. No restante dos datasets, realizamos o particionamento na
proporcao de 4% para validagao e o restante para treinamento, por conta do volume
de imagens presentes neles.

Apods essa etapa, criamos por meio do programa generate_tfrecord.py os

arquivos tfrecords' de treinamento e validacdo com base nas informacgdes de

' O tfrecord € um formato especifico para armazenamento de uma sequéncia de registros binarios,
utilizado pelo TensorFlow.
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posigao e rotulo de cada objeto na imagem.

7.3. Treinamento

Quando falamos de modelos de inteligéncia artificial supervisionado, como é
o caso da rede neural artificial desse projeto, uma etapa anterior importante a
avaliacdo € a realizagdo do seu treinamento, sendo por meio dele que o modelo
“aprendera” a generalizar para imagens com pessoas nhunca vistas anteriormente,
assim quando novas imagens com pessoas fossem utilizados no modelo ele seja
capaz de detectar/localizar de forma correta. Logo realizar a configuragdo do
modelo SSD mobilenet pré-treinado e criar estratégias para monitorar o seu
desempenho e acuracia é tao importante. A seguir, detalhamos como foi realizado o
ajuste no modelo padrdao e como realizamos o0 monitoramento durante o

treinamento.

7.3.1. Configuragao

Inicialmente, realizamos o download do modelo pré-treinado SSD mobilenet
[27]. Em seguida, realizamos a extracdo dos arquivos, sendo necessario ter
realizado as etapas de preparagao do ambiente e elaboragcdo dos datasets descritas
nos topicos 7.1 e 7.2, e realizar a alteragdo das seguintes variaveis de configuragcao
do modelo no arquivo pipeline.config
e num_classes: atribui 0 numero de classes do modelo, no nosso caso,
1
e Dbatch_size: quantidade de amostras que sera alimentada na rede
durante o treinamento.

e fine_tune_checkpoint: caminho do arquivo checkpoint do seu modelo
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e fine_tune_checkpoint type: colocar “detection” dado que nossa
solucéao tera essa finalidade.
e use_bfloat16: usar false, pois ndo sera treinado usando TPU
e label_map_path: caminho para o label_map.pbtxt
e input_path: caminho onde estdo localizados os arquivos TFRecord
Apos realizado os ajustes mencionados acima, executamos o0 programa
python model_main.py para inicializar o treinamento. O hardware utilizado no
treinamento foi um notebook com a seguinte configuragao:
e |7 8% geragao, 12 CPUS
e 16gb de memodria RAM
e Placa de video GTX 1060, com 6GB de memodria RAM e 1280 de NVIDIA
cuda cores
E importante destacar que ndo é possivel realizar o treinamento em uma

maquina sem placa de video e com menos de 8gb de memodria RAM.

7.3.2. Monitoramento

Como mencionado acima, durante o treinamento realizamos o monitoramento
de algumas meétricas, em particular o mAP e as losses functions, por meio dos
dashboards disponiveis no tensorboard. Nas figuras Figura 31 e Figura 31 temos os
graficos das métricas disponiveis para avaliagao dentro da aplicagdo enquanto o
modelo esta sendo treinado.

Na figura 31 estédo detalhadas as mAP. O grafico
DetectionBoxes_Precision/mAP representa o desempenho médio do sistema,
enquanto os graficos DetectionBoxes_Precision/mAP (small, medium, large)
apresenta o desempenho considerando apenas tamanhos especificos de bounding

boxes. Logo, para small consideramos bounding boxes de area menores que 32*32
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pixels, enquanto para medium devemos ter area do bounding boxes entre 32*32 e
96*96 pixels. Por fim, large esta associado a areas maiores que 96*96 pixels.

O grafico DetectionBoxes_ Precision/mAP@.50/0U descreve o mAP
considerando apenas o limiar para a loU de 0.5, enquanto no grafico
DetectionBoxes_Precision/mAP@.75/0U usamos o limiar de deteccdo em

loU=0.75.

DetectionBoxes_Precision

mAP mAP (large) mAP (medium)
tag: DetectionBoxes_Precision/mAP tag: DetectionBoxes_Precision/mAP (large) tag: DetectionBoxes_Precision/mAP (medium)
044 0.18
0.49 -
042 17
) 0.16
0.4 =
{48 015
038 0.43 0.14
0.36 0.41 013
1] 40% a0k 120k 160k 200k 0 40k 80k 120k 160k 200k o 40K BO% 120k 160k 200k
= l:l g r wriload csvason [ = l:l . r " 1 cswason [ = l:l 3 " wriload cSv J5O0N
mAP (smaill) mAP@. 50100 mAR@. 750U
tag: DetectionBoxes_Precizion/mAP (small) tag: DetectionBoxes_Precision/mAP@E. 500U tag: DetectionBoxes_Precizion/mAP@. 75100
0r3
046
0rz
0 -4
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Figura 31: Métricas da precisao das caixas de detecgcao, medidos em mAP

Nos graficos da figura 32 esta representado todas as métricas relacionadas
as perdas do nosso modelo (conforme definido no Capitulo 6.2). Como se tratam de
meétricas associadas a otimizagcdo do modelo, idealmente espera-se observar curvas
decrescentes, que tendem a um valor baixo conforme o numero de iteragdes do

algoritmo de treinamento aumenta, conforme exemplificado na Figura 30.
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Loss
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Figura 32: Métricas de avaliagéo, loss

Além de permitir a visualizagdo das métricas facilmente, o Tensorboard
permite fazer o download em formato csv de todos os dados que sao utilizados no
grafico, o que ajuda a elaborar comparagdes entre configuragdes diferentes do
modelo, alterando dataset e hiperparametros. Além disso, nele ja é possivel
observar como sera a deteccdo do modelo para uma imagem selecionada, como

mostrado na figura 33.

Disimcionn, Left Groundin®_ght 20

Figura 33: Exemplos de pessoas detectadas e a % de acuracia no tensorboard

Como pode ser observado na figura 33 da esquerda e direita, do lado

esquerdo tem-se o que foi detectado pelo modelo e do lado direito € o que foi
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rotulado no momento que foi construido o banco de imagens, isso para ambas as
imagens.

Na figura da esquerda nota-se que o modelo conseguiu detectar todas as
pessoas da imagem com uma boa acuracia, porém ja na imagem da direita, a

pessoa do fundo nao foi corretamente detectada.

7.4. Avaliagao do modelo

O treinamento da rede neural convolucional tratada nesse projeto necessita
de extenso uso de recursos computacionais para realizar o treinamento. Por esse
motivo, foi necessario adotar uma estratégia para encontrar a melhor configuracao
sem testar todas as combinagdes de configuragao.

Inicialmente adotamos a configuragao padrao para os seguintes parametros
do modelo: batch_size=8, steps=200k, learning_rate=0.001, score_threshold=0.3 e
iou_threshold=0.6 e variamos os seguintes parametros:

o freeze:

- Quando foi colocado o valor de ".*FeatureExtractor.*", congelou todas
as atualizagbes de pesos e bias na camada de feature extractor do
modelo, caso contrario permitir a atualizagao)

- Agora ao nao colocar esse parametro, todas as camadas do modelo
SSD podem ser atualizadas os seus pesos e bias.

e focal: explicado na secéo 5.4
e dataset, podendo ser dataset COCO V0, dataset COCO V1 e 200 imagens

Todas as combinagdes possiveis entre esses 3 parametros foram realizadas,

e apos o término do treinamento de cada combinagdo de hiperparametros,

armazenamos os valores finais de desempenho, ou seja, os valores de tempo de
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treinamento, total loss, MAP0.5 e mAP. Exportamos as informacbes de
desempenho em formato csv do tensorboard, e selecionamos a configuragao que
apresentou melhor desempenho.

Em seguida, deixando fixo os parametros (batch_size, steps, learning_rate,
freeze, focal e dataset), passamos para a avaliagao de qual a melhor configuracao
dos hiperparametros score threshold e iou_threshold. Apds definir quais os
melhores valores para ambos hiperparametros, comegamos a avaliar os valores de
batch_size e learning_rate. Em todas essas analises, anotamos os valores de

desempenho (total_loss, mAP 0.5 e mAP) e tempo de treinamento.

7.5. Implementacao no Smartphone

Uma vez escolhido qual dos treinamentos apresentou melhor desempenho
com base na avaliacao pelo Tensorboard, utilizou-se a ferramenta chamada Android
Studio (Figura 32) e o template pronto do Tensorflow Lite, disponivel na referéncia
[23], para desenvolver a aplicagao de deteccédo de pessoas no celular.

Nessa etapa fez-se uma pequena alteracdo na classe DetectorActivity e
CameraActivity para a aplicagdo conseguir mostrar quantas pessoas esta
conseguindo detectar. Além disso, para cada modelo foi gerado um arquivo do
modelo chamado detect.tflite e inserido na pasta assets.

Esse tipo de arquivo foi gerado, primeiramente, com o auxilio do script
export_tflite_ssd_graph.py que realiza a conversdo dos dados do modelo
(checkpoint e pipeline.config) em ftflite. Esse cédigo tem como saida uma pasta

chamada tflite, contendo detect.tflite, tflite_graph.pb e tflite_graph.pbtxt.
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A figura 34 apresenta a tela do aplicativo implementado, onde & possivel
notar que o programa consegue identificar uma pessoa com um bounding box, e
além disso traz as informacgdes:
- Frame: Tamanho da imagem visualizada
- Crop: Imagem resultante do corte do frame para servir como entrada para o
modelo
- Inference Time: Quanto tempo leva para detectar o numero de pessoas
- Number of people: numero de pessoas

- Threads: numero de nucleos para realizar a inferéncia

TFLite Object Detection Demo App - DetectorActivity.java [TFLite_Object_Detection_Demo_App.app]

h limit is &

Figura 34: Tela do Android Studio
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TensorFlow

persop 52.06%

Frame 640480
Crop 300x300
Inference Time 33ms
Mumber of people 1 pessoas
Threads = 4+

Figura 35 : App TensorFlow Lite com o modelo construido
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8. Resultados e discussoes

Conforme mencionado no Capitulo 7.4, realizamos diversos treinamentos
variando alguns hiperparametros. Foram, aproximadamente, 290h de treinamento,
com 24 diferentes configuragdes de hiperparametros. Uma alternativa, caso nao
tivéssemos a limitagdo de recursos computacionais, seria a aplicacdo da técnica
grid-search para encontrar os melhores hiperparametros para o modelo. Desta
forma, teriamos a melhor configuracdo que forneceria o melhor resultado de

acuracia durante as detecgdes de pessoas na imagem.

8.1. Analise comparativa dos hiperparametros e datasets

Na tabela 2, temos descrito os hiperparametros fixos utilizados no
treinamento e seus respectivos valores, os valores padrbées do modelo foram

utilizados, pelo menos inicialmente.

Tabela 2 - Parametrizagéo fixa inicial

Batch size Steps learning_rate score_threshold iou_threshold

8 200k 0.001 0.3 0.6

Enquanto na tabela 3, temos os resultados do treinamento do modelo
variando os hiperparametros freeze (se sim, congelar todas as atualizagdes de
pesos € bias na camada de feature extractor do modelo, caso contrario permitir a
atualizagéo), e focal (se sim, utilizar a fungdo de perda weighted_sigmoid_focal,
caso contrario usar weighted _sigmoid) e variamos os datasets entre os dataset coco
v0, dataset coco v1 e 200 imagens, e anotamos algumas métricas de performance

do modelo além do tempo gasto no treinamento.

52



Tabela 3 - Tabela comparativa utilizando a parametrizagao da Tabela 2

Index | Freeze | Focal Dataset time total_loss | mAP0.5 [ mAP
1 Sim Sim dataset coco v0 4h10min 2,799 0,3564 | 0,1706
2 Sim Sim dataset coco v1 3h22min 1,864 0,6435 | 0,3533
3 Sim Sim 200 imagens 3h08min 2,891 0,3737 | 0,1588
4 Sim Nao dataset coco vO 6h50min 6,164 0,2723 | 0,1443
5 Sim Nao dataset coco v1 6h27min 5,075 0,5276 | 0,3028
6 Sim Nao 200 imagens 5h55min 7,465 0,3175 | 0,1378
7 Nao Sim dataset coco vO 10h25min 2,417 0,4128 | 0,2071
8 Nao Sim dataset coco v1 10h12min 1,687 0,6876 | 0.4038
9 Nao Sim 200 imagens 9h30min 2,843 0,4264 | 0,2137
10 Nao Nao dataset coco vO 14h15min 5,622 0,3291 0,184
1 Nao Nao dataset coco v1 13h10min 4,701 0,5919 0,3636
12 Nao Nao 200 imagens 15h16min 5,624 0,3346 | 0,1834

Nota-se que o tempo de treinamento mais que dobra quando n&o utiliza-se o
congelamento das camadas do feature extractor, o que é esperado dado a maior
quantidade de pesos e bias a serem atualizados. Outro fator que contribui para o
aumento do tempo do treinamento € a utilizagdo de um dataset com mais imagens,
porém notou-se que o dataset com 200 imagens e dataset coco v1 (39.386
imagens) apresentaram tempos semelhantes. No index 12, o tempo ficou maior,
pois durante o treinamento ocorreu uma atualizacdo do sistema operacional, desta
forma os recursos de hardware competiram com o treinamento.

Nota-se pelas métricas de desempenho da tabela 3 que o dataset coco v1
apresentou os melhores resultados, principalmente quando utilizamos a funcao de
perda weighted sigmoid_focal e ndo congelamos as camadas do feature extractor.
Contudo, nota-se que essa abordagem nao estava completa, pois para aqueles
datasets que utilizamos pessoas pequenas o grafico de mAP small apresentou

valores pequenos, diferente dos demais que apresentaram valores nulos (figura 39),
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por conta disso os erros eram maiores naturalmente, devido a dificuldade de
detectar pessoas pequenas, logo o mAP geral ficou penalizado, dando a falsa
sensacao que o melhor desempenho estda naqueles que possui os melhores
numeros na tabela 3.

Na tabela 4 utilizamos os melhores valores de desempenho apresentados na
tabela3 para compor os hiperparametros fixos, nessa etapa estavamos
interessados em analisar o impacto no desempenho do modelo quando alterados os

valores do score_threshold e ou threshold.

Tabela 4 - Parametrizagdo com dataset coco v1

Batch size Steps learning_rate Freeze Focal Dataset

8 200k 0.001 Nao Sim dataset coco v1

Os valores usados para o score_threshold e iou_threshold foram 0.3 ou 0.6,
desta forma, conseguimos 4 combinacdes de configuragao, na tabela 5 seguimos as

mesmas meétricas de desempenho e avaliagao do tempo de treinamento da tabela 3

Tabela 5 - Tabela comparativa utilizando a parametrizagéo da Tabela 4

Index | score_threshold | iou_threshold time total_loss mAPO0.5 mAP
1 0.6 0.3 10h42min 1,669 0,5256 0,3278
2 0.6 0.6 9h29min 1,665 0,5228 0,3302
3 0.3 0.3 9h56min 1,657 0.663 0,3922
4 0.3 0.6 10h12min 1,687 0,6876 0.4038

Como resultados gerais, os tempos de treinamento ficaram semelhantes com
variagao de aproximadamente uma hora. Os valores de total_loss variaram pouco,
dado que estamos utilizando o mesmo dataset, enquanto os valores de mAP
sofreram uma variagdo de aproximadamente 24% quando abaixamos o valor do
score_threshold de 0.6 para 0.3, pois estamos sendo menos criteriosos ao
classificar um objeto pessoa na imagem, enquanto o valor de iou_threshold pouco

interferiu no resultado do mAP.
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A configuragao 4 da tabela 5 apresentou o melhor resultado de mAP, por isso
consideramos essa configuragao de score_threshold e iou_threshold para analisar a
variagdo dos proximos hiperparametros. Na tabela6 temos os valores de

configuragao fixa para analisar as variagdes do batch_size e learning_rate ao treinar

o modelo.
Tabela 6 - Parametrizagao fixa

Steps Freeze Focal Dataset score_threshold iou_threshold

200k Nao Sim dataset coco v1 0.3 0.6
Tabela 7 - Tabela comparativa utilizando a parametrizagéo da Tabela 6
Index | Batch_size learning_rate time total_loss | mAPO0.5 mAP

1 32 0,010 1d16h29min 2.134 0,6072 0,3531
2 32 0,001 1d18h30min 1,860 0,6393 0,3633
3 8 0,010 10h17min 1,658 0,6873 0,4118
4 8 0,001 10h12min 1,687 0,6876 0.4038

Observando a tabela 7, percebe-se que valores de batch_size 32 afetaram
significativamente o tempo de treinamento do modelo, e em contrapartida nao
tivemos uma melhora nos indicadores de desempenho do modelo. Nesse ponto,
criamos uma hipdtese de que talvez pedacos de pessoas pudessem estar
prejudicando o desempenho da solu¢do. Por isso, elaboramos um dataset sem
essas caracteristicas, denominado dataset coco v2, e utilizamos os valores da etapa
anterior, aumentado apenas o range de variagao do learning_rate. Os parametros

relativos a esse experimento sao apresentados na Tabela 8.
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Tabela 8 - Parametrizagdo para o dataset coco v2

Steps Freeze Focal Dataset score_threshold iou_threshold

200k Nao Sim dataset coco v2 0.3 0.6

Como esperado, tivemos uma melhora de quase 5% do valor de mAP
comparado ao melhor resultado da tabela 7, conforme pode ser observado na
Tabela 9. Porém, nos testes praticos percebemos que essa melhora acabou
prejudicando o seu poder de generalizagao, principalmente quando as pessoas
estdo pequenas na imagem. Ainda assim, com relagao ao tempo de treinamento, os

valores permaneceram proximos.

Tabela 9 - Tabela comparativa utilizando a parametrizagao da Tabela 8

Index | Batch_size | learning_rate time total_loss | mAPO0.5 mAP
1 8 0,1000 9h57m 2,312 0,4947 0,224
2 8 0,0100 10h24min 1,452 0,7216 0,4399
3 8 0,0010 10h32min 1,493 0,7215 0,4279

Por fim, decidimos testar o dataset wider person. Os hiperparametros
utilizados durante o treinamento baseou-se na melhor configuragdo das etapas
descritas anteriormente, ou seja, batch_size=8, learning rate=0.01, steps=20.000,
focal=sim, freeze=nao. Os resultados obtidos foram os seguintes: mAP=0,301, mAP
0.5=0,606 e total loss=1,686 e tempo de treinamento 12h25min. Nota-se que os
valores de mAP nao foram superiores aos analisados anteriormente, em grande
parte pelos valores baixos de mAP small que fizeram com que a média caisse,
como pode ser verificado na figura 39.

A sequir, realizamos comparag¢des dos indicadores de desempenho do
modelo entre os principais datasets utilizados (dataset coco v2, dataset coco v1 e

widerPerson dataset). Como mencionado no Capitulo 7.4, utilizamos os csv gerados
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para realizar a comparacédo entre os modelos com os mesmos hiperparametros e

diferentes datasets.
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Figura 36 - Andlise comparativa do mAP para 3 datasets

Na Figura 34 apresentamos a comparagcédo do mAP para trés datasets
distintos. Independentemente da retirada de imagens que sé representassem parte
de uma pessoa (mao, pé), ndo houve uma diferenga relevante entre os datasets
nice_people _coco e without_minion _coco. Ja para o WiderPerson, o Unico que
contém um grande numero de imagens pequenas e médias de pessoas, o valor
médio do mAP acaba ficando abaixo dos demais datasets. Essa diferenca de
desempenho fica mais evidente ao considerarmos apenas o mAP para cada
categoria de bounding box (large, medium e small), conforme apresentado nas
figuras 35, 36 e 37. Observa-se que para o caso de bounding boxes grandes, o
desempenho com os trés datasets é muito semelhante, mas a diferenca torna-se
bastante acentuada ao avaliar apenas o desempenho para bounding boxes médios
e pequenos - ja que apenas o dataset widerPerson possui dados desse tipo para

treinamento.
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Figura 37 - Analise comparativa do mAP large para 3 datasets
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Figura 39 - Analise comparativa do mAP small para 3 datasets
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Figura 40 - Analise comparativa do total loss para 3 datasets

A evolugdo da total loss para os trés cenarios € apresentada na Figura 38.
Observa-se que para os trés datasets ndo houve muita diferengca na evolugao da
total loss, indicando que o processo de ajuste dos parametros foi semelhante nos
diferentes cenarios.

H4, entretanto, uma pequena diferenca entre os cenarios quando avaliamos,
separadamente, o classification loss e localization loss, conforme apresentado nas
figuras 39 e 40. Observa-se que os resultados obtidos com o data set widerPerson
atinge um valor da funcdo de perda de classificagdo menor, mas atinge um patamar
mais elevado da localization loss, possivelmente devido a maior dificuldade de

encontrar coordenadas x e y de pessoas pequenas e medias.
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Figura 42 - Analise comparativa do localization loss para 3 datasets
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8.2. Avaliacao da solugao nos dispositivos

A avaliagdo do aplicativo implementado foi feita de maneira subjetiva,

utilizando os resultados de treinamento com cada um dos datasets do projeto.

Figura 43: Resultados com os modelos em dispositivo mével

Na figura 43, sao apresentados resultados obtidos com os modelos treinados
com cada um dos tipos de datasets do projeto:
1. Dataset de 200 imagens
2. Dataset VO
3. Dataset V1
4. Dataset V2
5. Dataset Wider
Nela percebe-se que o modelo 1 apresenta um falso positivo (diz que o lixo é
uma pessoa) e a localizagdo nao esta perfeita da pessoa. Tais erros ocorrem, em
grande parte, pelo numero reduzido de imagens no dataset, ao contrario do que se

observa no exemplo obtido com o modelo 2, que foi treinado com muitas e variadas
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imagens (59.146 imagens), que consegue detectar corretamente um maior numero
de pessoas e nao apresenta falsos positivos. Mesmo assim, ele ndo consegue
detectar algumas pessoas.

Ja nos modelos 3 e 4, nota-se que mesmo com o tratamento de tirar imagens
de pessoas pequenas e partes do corpo de uma pessoa (mao e ombro), o resultado
nao foi satisfatério. Finalmente, com o modelo 5, devido ao grande numero de
imagens, mais variadas (incluindo imagens de pessoas pequenas), o resultado foi
melhor do que os modelos anteriores.

O comportamento descrito anteriormente reflete o desempenho geral
observado em outros testes realizados. Entretanto, cabe ressaltar que, embora seja
possivel executar o modelo em um smartphone, o processamento das imagens
exige bastante do dispositivo. Os testes foram realizados em um aparelho
Octa-Core 2.7GHz, que contém 8GB de RAM, o que pode ser um fator importante a

ser considerado em aplicacdes reais.

8.3. Possiveis aplicagoes

Apos as analises de desempenho e testes realizados com videos do
computador e usando a camera do smartphone, conclui-se que essa solugéo seria
adequada para monitoramento de pessoas em um determinado ambiente pelos
circuito de cameras, contudo a solugao aqui apresentada, necessitaria de alguns
ajustes quando trata-se de identificar pessoas que estejam pequenas na imagem.

Outra possivel aplicagao seria na contagem de pessoas que entram em um
determinado ambiente, com algumas restricbes, pois a solugdo nao contaria
corretamente caso uma multiddo entrasse de uma unica vez no ambiente, somente

se as pessoas entrem uma apods a outra. Esse tipo de solugéo proporcionara maior
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seguranga a todos que estdo presentes no ambiente, principalmente, em um
momento onde a aglomeragdes sao um problema, pois facilitaria o contagio do virus
no ambiente, o que o projeto pode auxiliar na identificagao da quebra dessa cautela

que a populagdo precisa ter e avisar as autoridades locais.

9. Conclusoes e perspectivas

No presente trabalho foi explorado uma técnica de detecgdo de objetos
utilizando o modelo Single-Shot Detector (SSD), uma das arquiteturas avangadas na
area de deteccao de objetos. Realizamos diversos experimentos variando datasets
e parametros, sendo que melhor configuragdo foi utilizando o Dataset Wider e com
os hiperparametros: batch_size=8, learning_rate=0.01, steps=200.000, focal=sim,
freeze=nao. Nota-se que os resultados obtidos mostram que a técnicas é capaz de
detectar pessoas em imagens de video, mas ainda pode ser ajustado para obter um
melhor desempenho, principalmente quando utilizado para deteccdo de pessoas
pequenas na imagem. A implementagdo dessa solu¢do no smartphone foi bem
sucedida, indicando que a aplicacdo pode ser implementada em dispositivos
embarcados.

Por fim, nota-se que o objetivo da solugdo apresentada forneceu um
resultado satisfatério, como perspectivas futuras podemos citar, um ajuste dos
hiperparametros para encontrar melhor a solugdo, assim como utilizar novos

datasets e testar outras arquiteturas, como por exemplo YOLO.
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