A JUELN

UNIVERSIDADE FEDERAL DE LAVRAS

DAVID AUGUSTO RIBEIRO

RECONHECIMENTO FACIAL BASEADO NO ALGORITMO
DE APRENDIZADO PROFUNDO YOLO

LAVRAS - MG
2021



DAVID AUGUSTO RIBEIRO

RECONHECIMENTO FACIAL BASEADO NO ALGORITMO DE APRENDIZADO
PROFUNDO YOLO

Dissertagdo apresentada a Universidade Federal
de Lavras, como parte das exigéncias do
Programa de P6s-Graduacao em Engenharia de
Sistemas e Automacdo, drea de concentracao
em Sistemas Inteligentes, para a obtenc¢do do

titulo de Mestre.

Prof. Dr. Deméstenes Zegarra Rodriguez

Orientador

LAVRAS - MG
2021



Ficha catalografica elaborada pelo Sistema de Geracao de Ficha Catalografica da Biblioteca

Universitaria da UFLA, com dados informados pelo(a) préprio(a) autor(a).

Ribeiro, David Augusto

Reconhecimento Facial baseado no Algoritmo de Apren-
dizado Profundo YOLO / David Augusto Ribeiro. — Lavras :
UFLA, 2021.

105 p. : il.

Dissertagdao (Mestrado Académico)-Universidade Federal
de Lavras, 2021.

Orientador: Prof. Dr. Deméstenes Zegarra Rodriguez.

Bibliografia.

1. Biometria. 2. Reconhecimento Facial. 3. Redes Neurais
Profundas. 1. Rodriguez, Demdstenes Zegarra. II. Titulo.




DAVID AUGUSTO RIBEIRO

RECONHECIMENTO FACIAL BASEADO NO ALGORITMO DE APRENDIZADO
PROFUNDO YOLO
FACE RECOGNITION BASED ON THE YOLO DEEP LEARNING ALGORITHM

Dissertagdo apresentada a Universidade Federal
de Lavras, como parte das exigéncias do
Programa de Pds-Graduacdo em Engenharia de
Sistemas e Automacdo, drea de concentracao
em Sistemas Inteligentes, para a obten¢do do
titulo de Mestre.

APROVADA em 15 de Dezembro de 2021.

Prof. DSc. Demdéstenes Zegarra Rodriguez UFLA
Profa. DSc. Renata Lopes Rosa UFLA
Prof. DSc. Dante Coaquira Begazo USP

Prof. Dr. Demdéstenes Zegarra Rodriguez
Orientador

LAVRAS - MG
2021



“Dedico este trabalho primeiramente a Deus, que me deu forcas para manter firme no
propdsito. Dedico a minha amada familia que sempre me deram suporte para alcancar meus
sonhos. Dedico aos professores da Universidade Federal de Lavras que sempre estiveram
disponiveis para diividas e auxilios em momentos da academia”.



“O temor do Senhor é o principio da sabedoria, e o conhecimento do Santo a prudéncia.”
Provérbios 9:10



RESUMO

O desenvolvimento tecnoldgico possibilitou ao homem nas tltimas décadas dar um grande salto
em técnicas de processamento computacional voltado as Redes Neurais Artificiais (RNA). A bi-
ometria facial € uma drea que estd em crescimento no mundo, e suas aplicacdes sdo interessan-
tes, tanto para empresas privadas, quanto publicas. Sua capacidade crescente de autenticacio
em sistemas de seguranca e entretenimento a torna um dos melhores meios para validacdo de
identidade e/ou monitoramento de fluxo de pessoas. No entanto, ainda nos deparamos com
sistemas que apresentam certa lentidao no reconhecimento e que demandam alto poder de pro-
cessamento. Objetiva-se entdo, suprir essa demanda com uma arquitetura de reconhecimento
leve e robusta, e que a0 mesmo tempo apresente indices de desempenho otimizados, como pre-
cisdo média (mAP - Mean Average Precision), inferéncia, baixo tempo de resposta e intersecao
sobre unido (IoU - Intersection Over Union). O presente trabalho apresenta um processo de
aprendizagem supervisionado, no qual faz-se uso de uma arquitetura emergente que vem apre-
sentando destaque no cendrio de sistemas de reconhecimento de padrées em processamento de
imagens. Programa-se nas linguagens Python e C, com uso de frameworks OpenCV e Dark-
net em arquitetura YOLOvV4 (versdo 4). Trabalha-se a RNA em mdaquina virtual em nuvem
com GPU NVIDIA Tesla T4 em ambiente Colab, treinando-a em 3 bases de dados distintas:
OIDv4, Personal e Wider Face. Nosso sistema também pode operar localmente em sistemas
Linux, como o Ubuntu Minimal, que por sua vez requer ajustes bdsicos de configuracio em
IDE Jupyter. Os resultados mostram a capacidade de classificagdo/detec¢ao otimizada na arqui-
tetura YOLO, bem como obtenc¢do de indices aprimorados no trabalho. O dataset OID obteve
um mAP de 69,23% para classe de objetos, com inferéncia média de 82.2%, tempo de detec¢ao
de 16 segundos e alcancou um IoU de 52.63%. O segundo dataset Personal obteve os incriveis
mAP de 99,11% em biometria facial de reconhecimento individual, com inferéncia média de
98%, tempo de detec¢do de 3 segundos e alcancou um IoU de 82.56%. E por fim, o terceiro da-
taset Wider Face, obteve um mAP de 86,04% em biometria facial multivariada, com inferéncia
média de 91%, tempo de deteccao de 5 segundos e alcancou um IoU de 61.32%. Os resultados,
portanto, demonstram a qualidade da rede neural desenvolvida em virtude dos objetivos inici-
almente propostos, nos quais mostram-se promissores em relacdo a comparativos com outros
modelos da literatura no estado da arte dos ultimos anos.

Palavras-chave: Reconhecimento Facial. Biometria. Redes Neurais Artificiais. Reconhecimento
de Padroes. YOLO.



ABSTRACT

Technological development has made it possible for man in recent decades to make a great leap
in computational processing techniques aimed at Artificial Neural Networks (ANN). Facial bi-
ometrics is a growing area in the world, and its applications are interesting for both private and
public companies. Its growing ability to authenticate in security and entertainment systems ma-
kes it one of the best means of identity validation and/or people flow monitoring. However, we
still come across systems that have a certain slowness in recognition and that demand high pro-
cessing power. The objective is, then, to supply this demand with a light and robust recognition
architecture, and that at the same time presents optimized performance indexes, such as average
precision (mAP - Mean Average Precision), inference, low response time and intersection over
union (IoU - Intersection Over Union). The present work presents a supervised learning process,
in which an emerging architecture is used that has been highlighted in the scenario of pattern
recognition systems in image processing. It is programmed in Python and C languages, using
OpenCV and Darknet frameworks in YOLOv4 architecture (version 4). The ANN is worked on
in a cloud virtual machine with NVIDIA Tesla T4 GPU in Colab environment, training it in 3
different databases: OIDv4, Personal and Wider Face. Our system can also operate locally on
Linux systems such as Ubuntu Minimal, which in turn requires basic configuration adjustments
in the Jupyter IDE. The results show the optimized sorting/detection capability in the YOLO
architecture, as well as achieving improved indices on the job. The dataset OID obtained a mAP
of 69.23% for object class, with an average inference of 82.2%, detection time of 16 seconds
and reached an IoU of 52.63%. The second dataset Personal achieved an incredible 99.11%
mAP in individual recognition facial biometrics, with an average inference of 98%, detection
time of 3 seconds and achieved an IoU of 82.56%. And finally, the third dataset Wider Face,
obtained a mAP of 86.04% in multivariate facial biometrics, with an average inference of 91%,
detection time of 5 seconds and reached an IoU of 61.32% . The results, therefore, demonstrate
the quality of the neural network developed in virtue of the objectives initially proposed, in
which they are promising in relation to comparisons with other models in the literature in the
state of the art in recent years.

Keywords: Facial Recognition. Biometry. Artificial Neural Networks. Pattern Recognition.
YOLO.
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1 INTRODUCAO

1.1 Biometria

Tecnologias computacionais ja fazem parte do cotidiano das pessoas. Uma vez que essas
tecnologias demandam seguranga de acesso as informacdes privadas do usudrio, faz-se neces-
sério sistemas avancados de seguranca cibernética para autentica¢do no acesso, desde sistemas
de autenticacdo com login/senha, até sistemas mais seguros como os sistemas de autenticacdo
com padrdes biométricos. O termo biometria vem do grego bios metron que significam vida e
medida respectivamente, ou seja medida da vida. De acordo com Saeed e Nagashima (2012) ha
um certo consenso de que o primeiro tipo de biometria a ser utilizado foi a impressao digital,
contudo ocorre a inexisténcia exata da data de sua primeira implementacao, variando também
em localidades, tais como Egito, China e Babilonia. Alega-se que os primeiros rastros da bio-
metria vieram da Mesopotamia (atual territério do Iraque) depois do povo babilonico hé cerca
de 4.000 anos (provavelmente entre 1913—1885 a.C.). Komarinski (2004) diz que o primeiro
sistema proposto para identificacio biométrica, ocorreu na India em 1858, no qual se baseava
no registro da remuneracao dos funciondrios por meio das palmas das maos aplicadas sobre os
contratos. Em 1880 a impressao digital foi considerada uma biometria confidvel e importante
(SAEED; NAGASHIMA, 2012). Outros sistemas baseados em biometria, tais como 0s antro-
pométricos foram desenvolvido por Alphonse Bertillon e testados por volta de 1883, onde o
modelo media de forma precisa comprimentos e larguras da cabeca e corpo de um individuo
(NUNES, 2015). Posteriormente, em 1892, Francis Galton escreveu um estudo detalhado sobre
sistemas de reconhecimento biométrico por meio de impressao digital.

A biometria pode ser utilizada como ferramenta na identificacdo e autenticacao de uma
Unica pessoa. Quando lidamos com sistemas computacionais em biometria, significa que um
unico usudrio possui caracteristicas bioldgicas particulares que o destacam de todos os demais.
Hoje, as pesquisas t€m se direcionado para a robustez de sistemas de detec¢do em geral, porém
diferenciando-as em diferentes tipos de arquiteturas. Muitas fisiologias para caracteristicas bi-
ométricas tem sido usadas, tais como impressao digital dos dedos, iris, face, formato da mao,
voz e maneira de andar, dependendo dos tipos de aplicacOes. As caracteristicas biométricas sao
adquiridas por meio de sensores adequados, no qual informagdes sdo extraidas para formar um

modelo biométrico. Durante a identificacdo (processdvel como uma sequéncia de verificagdes),
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o sistema processa outra medicdo biométrica que € comparada com os modelos armazenados

que produzem aceitagdo ou rejeicao.

1.2 Reconhecimento Facial

O advento e o amplo uso da tecnologia de aprendizado profundo permitiram avangos tre-
mendos na precisdo do reconhecimento facial em condi¢des ambientais favoraveis. No campo
das tecnologias de reconhecimento facial atual, podemos destacar uma forte tendéncia em apli-
cacOes de inteligéncia artificial na robética. De acordo com Xuehong (2009), o método mais
imediato e rdpido de interacdo Homem-Mdéquina (HM) € interagir com robos por meio da ex-
pressao facial. Para tal finalidade é necessdrio sistemas de reconhecimento facial. Nesse as-
pecto, um sistema de reconhecimento facial inclui vérias partes, como deteccao da face, detec-
cdo de cor de pele e processamento de imagem. Podemos frisar que nesses sistemas lidamos
com diversos fatores de qualidade, nos quais podemos destacar a qualidade da imagem e a taxa
de iluminacdo do ambiente de deteccdo. A interacdo HM serd uma tendéncia no campo do de-
senvolvimento de robds, e fazer uso da expressao facial para interagir com o robd é o método
mais direto e rdpido de interagdo.

Quando tratamos de aplicacdes de reconhecimento facial, lidamos com uma area em
crescimento cientifico, em que cada arquitetura de rede neural apresenta um relativo desempe-
nho muito especifico. Nesse ambito, podemos citar uma interessante aplicacdo de Quadros et
al. (2017), que trabalhou em um sistema de reconhecimento facial baseado em métodos mate-
maéticos especificos para atuar como identificador de presenca de alunos em uma sala de aula.
Baseia-se na busca de carateristicas relevantes para codificar e comparar com outras imagens de
um database. Tipos de sistemas de reconhecimento facial sdo configurados como modelos que
possuem grau de complexidade com dois padrdes de abordagens: extra¢do das caracteristicas
das imagens e outra abordagem que trata da classificacdo.

O reconhecimento facial se torna um tépico de pesquisa interessante, € isso € com-
provado por vérios artigos publicados relacionados com o reconhecimento facial, incluindo
extragdo de caracteristicas faciais, melhorias no algoritmo facial e implementacdes de reconhe-
cimento facial. O reconhecimento de face comeca com a extragdo das coordenadas de caracte-
risticas como largura da boca, largura dos olhos, pupila, e compara o resultado com as medidas
armazenadas no banco de dados e retorna o registro mais proximo de acordo com as métricas

faciais (SISWANTO; NUGROHO; GALINIUM, 2014).
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O reconhecimento facial pode ser entendido como a capacidade de detectar e reconhe-
cer uma pessoa por meio de suas caracteristicas faciais. A face é multidimensional, e portanto,
requer muitos célculos matemdticos (BORKAR; KUWELKAR, 2017). Os sistemas de reco-
nhecimento tem sido essenciais por fornecerem seguranca dos aplicativos, desde os de entrete-
nimento até governamentais. Todas essas aplicagdes requerem um sistema de reconhecimento
facial eficiente. Existem muitos métodos de reconhecimento que ja foram propostos, mas que
possuem baixa capacidade de reconhecimento e alta taxa de falsos positivos.

As tecnologias de detec¢do facial tem avangado em ritmo acentuado nos anos recentes
com o advento das redes neurais de camadas profundas. Isso tem sido tdo evidente que algumas
arquiteturas comecam a se adaptar a contextos de deteccdo em videos pré-processados ou em
raros casos, detec¢do em tempo real. Arachchilage e Izquierdo (2019) apresentam uma estrutura
ponta a ponta para o reconhecimento facial baseado em video em tempo real. Este sistema de-
tecta, rastreia e reconhece individuos de feed de video ao vivo. Contudo, a arquitetura abordada
pelo autor apresenta limitagdes no que tange a taxa de FPS (Frame Per Second), bem como ao
tempo de detec¢do e precisdo, que se comparada a outras arquiteturas no estado da arte.

Para Singh e Goel (2020), quando tratamos de sistemas de reconhecimento biométrico
no reconhecimento de qualquer individuo, um dos atributos mais importante € o rosto. Ele serve
como uma identidade individual de todos e, portanto, o reconhecimento facial ajuda a autenticar
qualquer pessoa usando suas caracteristicas pessoais. Todo o procedimento de autenticacdo
de quaisquer dados faciais € subdividido em duas fases, na primeira fase a detecc¢ao facial €
feita rapidamente, exceto para os casos em que o objeto é colocado muito longe, seguido desta
a segunda fase € iniciada, em que o rosto é reconhecido como um individuo. Basicamente,
existem dois tipos de técnicas que estdo sendo seguidas no padrao de reconhecimento facial, o
método Eigenface e o método Fisherface. O método Eigenface basicamente faz uso do PCA
(Principal Component Analysis) para minimizar o espaco dimensional da face dos tragos faciais.
Ja o método Fisherface é um dos algoritmos mais populares usados no reconhecimento de rosto,
baseado no esfor¢co de maximizar a separagdo entre as classes no processo de treinamento.

A deteccao facial e reconhecimento de imagem € um assunto crescente nas pesquisas
biométricas. O reconhecimento facial € uma drea empolgante e um desafio que cresce ra-
pidamente e tende a avangar visto as demandas de mercado. Para tais finalidades o uso de
frameworks em reconhecimento podem ser de fundamental importancia, uma vez que utilizam

ferramentas amplamente testadas por uma comunidade de programadores com objetivos espe-
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cificos. Para o presente projeto utilizaremos o OpenCV e Darknet, uma vez que ambos tem
apresentado uma grande variedade de recursos matemdticos aplicados em visdo computacional.

Nos dias atuais os smartphones estdo sendo agregados com a capacidade de autentica-
cdo por reconhecimento facial em vez de senhas convencionais. Outra grande tendéncia é seu
uso em sites de relacionamento social, onde o individuo pode ser reconhecido em uma imagem
digital por algoritmos especificos (LI et al., 2020). O reconhecimento facial tem ampla perspec-
tivas de aplicacido em diversas dreas e sua logica bdsica consiste em apds o equipamento coletar
imagens dos rostos, ele tem a finalidade de processar um algoritmo que busque saber a locali-
zacdo dos rostos na imagem. Utiliza-se uma variedade de algoritmos que identificam o rosto
humano em imagens digitais, identificam pessoas e, em seguida, verificam as imagens captura-
das comparando-as com as imagens faciais armazenadas em banco de dados. O reconhecimento
facial é um tépico importante na visdo computacional, e muitos pesquisadores estudaram esse
tépico de muitas maneiras diferentes.

Sharma, Bhatt e Sharma (2020) ressaltam que o reconhecimento facial em inteligéncia
artificial € um problema e solucdo frequente. Essas aplicacdes estdo se tornando amplamente
presentes em nosso cotidiano. Um sistema de reconhecimento facial preciso e eficiente é um
tépico interessante na maioria das industrias e setores de pesquisa e desenvolvimento. A infor-
macao biométrica € facilmente adaptdvel em comparacdo com o tradicional sistema de reconhe-
cimento de cartdes. Geralmente, um sistema de reconhecimento de face é precedido por uma
técnica de deteccao de face, ou seja, a técnica de detec¢ao de face € o estdgio preliminar para
reconhecimento de uma face em imagens (SAHU; DASH, 2020).

Uma das problematicas encontradas em sistemas de deteccao facial diz respeito a ilu-
mina¢do do ambiente que o individuo se encontra, que por sua vez pode causar interferéncias e
reduzir a eficdcia da identificagdo. Podem ocorrer erros de classificagdo/deteccao quando indivi-
duos estdo com 6culos ou objetos refletivos na regido facial. Sistemas de reconhecimento do tipo
generalista também possuem dificuldade em distinguir classes da mesma macro-classe. Como
exemplo distinguir a sub-classe poodle da classe pastor alemdo, ambos contidos na macro-
classe cachorros. O mesmo vale para o sistema de reconhecimento facial que deve ser capaz
de distinguir uma pessoa A de outra pessoa B. Os algoritmos devem ser capazes de classificar
e detectar a regido da classe. Os sistemas no estado da arte ainda se deparam com o desafio de
se obter alta taxa de precisdo aliada ao tempo de resposta otimizado como veremos na secao

sobre comparativos de arquiteturas com YOLO. Para tal combinacdo necessita-se de modelos
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robustos que atendam as novas demandas. Majoritariamente, esses sistemas s6 conseguem atuar
com alto poder de processamento computacional para detectarem com precisao e velocidade a
regido facial de um individuo. Quando tratamos de reconhecimento em streaming de videos, a
demanda por poder computacional € maior. A auséncia de sistemas de simples implementagdo e
leveza, tem estimulado a criagc@o de arquiteturas inovadoras como o YOLO que tem apresentado

ano apos ano indices de desempenho otimizados apesar de sua recente criagao.

1.3 Justificativas

Podemos elencar as principais justificativas do presente trabalho, baseando na atual ob-
servacdo do estado da arte em sistemas biométricos. Podemos falar sobre simplicidade. A
questdo envolvendo sua simplicidade, se da pelo fato de possuir ambientes de interface de de-
senvolvimento avancadas e a0 mesmo tempo gratuitas e leves, tais como Jupyter, porém, po-
dem ser executadas diretamente dos ferminais. Uma vez que o sistema YOLO possibilita o
bom desempenho em sistemas operacionais leves como distros linux (ex. Ubuntu Minimal),
ndo requerem grande quantidade de memoria RAM para processamento em CPU e nem grande
espaco de armazenamento em Hard Disc, se tornando uma 6tima op¢do também para modelos
mobile. Sua quantidade de camadas ocultas podem ser vistas detalhadamente na se¢ao sobre
as arquiteturas YOLO, no qual o nimero de camadas (161 camadas) otimiza os indices de de-
sempenho deste sistema. Seu tempo de treinamento médio € de 6 horas para cada 500 epochs
para pesos da rede neural nos parametros de hardware citados na secdo de metodologias. A
arquitetura permite alcancar de 30 a 45 FPS em detec¢do de videos nas versdes v3 a v4. Porém
algumas versodes tiny do YOLO em database COCO podem alcancar detec¢do em até 220 FPS,

no entanto, sacrificam o indice mAP.

Demanda de arquitetura de classificacao/deteccao facial simples e leve.

Demanda de arquitetura que realize reconhecimento facial em altas taxas de FPS.
* Escassez de técnicas de reconhecimento facial com YOLO na literatura.

» Escassez de datasets para deteccdo individual em formato padronizado YOLO.
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1.4 Objetivos

1.4.1 Objetivo Geral

O presente trabalho objetiva desenvolver um sistema biométrico de classificagdo/detec-
cdo e de reconhecimento facial. Inicialmente, se moldard o sistema por meio de aplicacdo em
modelos de objetos, com intuito de desenvolver a base de configuracoes da RNA. Posterior-
mente, sera criado um dataset Personal (fotos do rosto do autor), onde a rede neural sera inici-
almente treinada e testada para aprender classificar/detectar/reconhecer uma face individual, no
intuito de verificar se o sistema € capaz de reconhecer individuos especificos em uma imagem/-
video. O sistema visa também a classificacao/deteccao de multiplas faces (varias faces em uma
imagem), onde o algoritmo serd aplicado a fim de analisar sua capacidade em ambientes com

muitas pessoas.

1.4.2 Objetivos Especificos

Deseja-se a otimizagdo de indices de parametros de desempenho, em termos de mAP
e IoU em relacdo a solucdes similares citadas no presente trabalho. O indice de Inferéncia
(INF) também sera avaliado como atributo qualitativo da rede neural. Para o desenvolvimento,
se utilizard da arquitetura YOLO v4, uma vez que € a versdo considerada mais estdvel até o
momento. O trabalho fard uso de frameworks OpenCV/Darknet em TensorFlow CUDNN, para
ambiente em cloud computing, aplicando-o em datasets OID, Personal e Wider Face. Assim,

podemos inferir de forma simplificada:

Implementar o estado da arte em arquiteturas YOLO: vI /v2 /v3 /v4,
e Construir o Personal Dataset;

¢ Treinamento com Datasets: OID / Personal | WIDER FACE;

Analisar diferentes configuracdes da rede neural desenvolvida;

Analisar o tempo de deteccao do sistema;

Alcancar indices de desempenho considerados robustos, superiores a:
IoU em 50%;

mAP em 70%;
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INF em 80%.

* Desenvolver um classificador/detector de imagens faciais em YOLO.

1.5 Estrutura do Trabalho
Este trabalho tem a seguinte estrutura:

* Capitulo 1: Introdugdo abordando a contextualizagdo geral, destacando-se a importancia
do tema, e sobretudo estudos em biometria. Finalizando com as justificativas e apresen-

tacdo dos objetivos geral e especificos;

 Capitulo 2: E apresentado o referencial tedrico com os conceitos primordiais das técnicas
de reconhecimento de padrdes estatisticos e redes neurais artificias, além de apresentar o

estado da arte em arquitetura YOLO em todas suas versoes;

» Capitulo 3: Sdo apresentadas as metodologias utilizadas no desenvolvimento do trabalho,

recursos e técnicas aplicadas para a execugao;
» Capitulo 4: Sao apresentados os resultados e andlises pertinentes;

* Capitulo 5: E apresentado a conclusdo e expectativas futuras.
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2 REFERENCIAL TEORICO

Neste capitulo, serdo expostos 0s conceitos principais de reconhecimento de padrdes es-
tatistico, redes neurais artificiais, aprendizado, pardmetros de desempenho, arquitetura YOLO,

bem como tépicos importantes para o entendimento.

2.1 RPE - Reconhecimento de Padroes Estatistico

De forma geral pode-se considerar o reconhecimento de padrdes como a drea computa-
cional que lida com classificagdo. Para tal finalidade o sistema deve aprender com dados que
sdo oferecidos como entrada, de modo a se construir um modelo analitico que represente o

reconhecimento de uma classe.

O termo reconhecimento de padrdes abrange uma ampla gama de problemas
de processamento de informagdes de grande significado pratico, desde o reco-
nhecimento de voz e a classificacdo de caracteres manuscritos até a deteccio
de falhas em mdaquinas e diagnésticos médicos. Frequentemente, esses sdo
problemas que muitos humanos resolvem de maneira aparentemente facil. No
entanto, sua soluc¢do por meio de computadores tem, em muitos casos, se mos-
trado extremamente dificil. A estrutura mais geral e mais natural para formular
solugdes para problemas de reconhecimento de padrdes € uma estrutura esta-
tistica, que reconhece a natureza probabilistica tanto da informacao que bus-
camos processar, quanto da forma em que devemos expressar os resultados.
O reconhecimento de padrdes é um campo bem estabelecido com uma longa
histéria. (BISHOP, 1997).

O sistema classificador deve ser projetado de forma a ser capaz de classificar correta-
mente um vetor (imagem, texto, dudio, etc) anteriormente ndo visto. A presenga de um grande
nimero de varidveis de entrada pode apresentar alguns problemas graves para os sistemas de
reconhecimento de padrdoes. Uma técnica para ajudar a aliviar tais problemas é combinar va-
ridveis de entrada juntas para formar um nimero menor de novas varidveis chamadas features
ou caracteristicas. Eles podem ser construidos baseado em alguma compreensio do problema
especifico que estd sendo enfrentado ou podem ser derivados dos dados por procedimentos au-

tomatizados.

2.1.1 Regressao

A importancia das redes neurais neste contexto é que elas oferecem uma estrutura muito
poderosa e generalista para representar mapeamentos nao-lineares de vdrias varidveis de en-

trada para vdrias varidveis de saida, onde a forma do mapeamento € governada por uma série
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de parametros ajustdaveis. O processo de determinacdo dos valores para esses parametros com
base no conjunto de dados € chamado de aprendizagem ou treinamento e, por esta razao, o con-
junto de dados de exemplos € geralmente referido como um conjunto de treinamento. Modelos
de rede neural, bem como muitas abordagens convencionais para reconhecimento de padrdes
estatisticos, podem ser vistos como escolhas especificas para as formas funcionais usadas para
representar 0 mapeamento, juntamente com procedimentos especificos para otimizar os para-
metros.

Segundo Bishop (1997), “em problemas de classificagdo, a tarefa € atribuir novas en-
tradas para um nimero de classes ou categorias discretas. No entanto, existem muitas outras
tarefas de reconhecimento de padrdes, as quais nos referiremos como problemas de regressao,
nas quais as saidas representam os valores de varidveis continuas.”

Tanto os problemas de regressdo quanto de classificagdo podem ser vistos como casos
particulares de fun¢des de aproximacdo. No caso de problemas de regressdo, € a funcio de
regressdo que desejamos aproximar, enquanto para problemas de classificacdo as fungdes que
buscamos aproximar sdo as probabilidades de filiacdo das diferentes classes expressas como
fungdes das varidveis de entrada. Muitas das questdes chave que precisam ser abordadas ao
lidar com problemas de reconhecimento de padrdes sdo comuns tanto na classificagdo quanto
na regressao.

Temos 3 modalidades de aprendizado:

* Supervised learning (Aprendizado Supervisionado);
* Unsupervised learning (Aprendizado Nao-Supervisionado);

* Reinforcement learning (Aprendizado por Reforgo).

A minimizacio de uma funcdo de erro, que envolve valores-alvo para saidas da rede
€ chamada de supervised learning ou aprendizagem supervisionada, uma vez que para cada
padrdo de entrada, o valor da saida desejada € especificado. Uma segunda forma de aprendizado
em redes neurais, ¢ chamada de unsupervised learning ou aprendizado ndo-supervisionado, nao
envolve o uso de dados alvo, ao invés de aprender um mapeamento de entrada-saida, o objetivo
pode ser modelar a distribuicdo de probabilidade dos dados de entrada ou descobrir clusters ou
outra estrutura de dados. H4 uma terceira forma de aprendizagem, chamada de reinforcement

learning ou aprendizagem por reforco, na qual informacdes sao fornecidas sobre se as saidas da
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rede sdo boas ou ruins, mas novamente nenhum valor desejado atual € dado, sendo este usado

principalmente para aplicacdes de controle.

2.2 RNA - Redes Neurais Artificiais

2.2.1 Definiciio

Como o préprio nome sugere, as RNA sdo modelos de redes neurais, porem adquirem o
cardter artificial devido ao fato de serem criados como modelos ndo-naturais, assim chamados
artificiais. A base por tras das RNA sio os os organismos bioldgicos que apresentam células de
neurdnios capazes de desempenhar papel no aprendizado do organismo. Seu entendimento nos

proporciona replica-lo como modelos em méquinas.

As RNA ou Redes Neurais Artificiais sdo técnicas computacionais que apre-
sentam um modelo matematico inspirado na estrutura de rede neural de orga-
nismos biolégicos inteligentes e que adquirem conhecimento através da expe-
riéncia. O sistema nervoso € formado por um conjunto extremamente com-
plexo de tipos de células chamadas neur6nios. Eles tém um papel essencial
na determinacio do funcionamento e comportamento do corpo humano e do
raciocinio. Os neurdnios s@o formados pelos dendritos que sdo um conjunto
de terminais de entrada pelo corpo central, e pelos axdnios que sdo longos
terminais de saida conforme Figura 2.1. (CARVALHO, 2020).

Figura 2.1 — Estrutura celular de um neurdnio biolégico.
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Fonte: Carvalho (2020).

Uma grande RNA pode ter de centenas a milhares de unidades de processamento (neuro-
nios artificiais), porém em comparacao ao bioldgico, o cérebro de um mamifero contém bilhdes
de neurdnios.

As RNA sdo sistemas paralelos distribuidos compostos por unidades de processamento

simples (nds) que calculam determinadas funcdes matematicas. Essas unidades sdo organizadas
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em camadas e interligadas por um nimero significativo de conexdes, que por sua vez estao as-
sociadas a diferentes valores de pesos, que possuem como objetivo ponderar a entrada recebida
por cada neurdnio da rede. Nota-se que o funcionamento das RNA ¢é bastante semelhante &
estrutura de um cérebro humano, principalmente no que diz respeito a capacidade de aprender
através de exemplos e generalizar informacdes (BRAGA; CARVALHO; LUDERMIR, 2007;
SILVA, 2000).

Os neur6nios se comunicam através de sinapses. Sinapse € a regido onde dois
neurdnios entram em contato e através da qual os impulsos nervosos sao trans-
mitidos entre eles. Os impulsos recebidos por um neurénio A, em um de-
terminado momento, sdo processados, e atingindo um dado limiar de acdo, o
neurdnio A dispara, produzindo uma substincia neurotransmissora que flui do
corpo celular para o axénio, que pode estar conectado a um dendrito de um
outro neurdnio B. O neurotransmissor pode diminuir ou aumentar a polaridade
da membrana pds-sindptica, inibindo ou excitando a geracdo dos pulsos no
neurdnio B. Este processo depende de vdrios fatores, como a geometria da si-
napse e o tipo de neurotransmissor. Em média, cada neurdnio forma entre mil
e dez mil sinapses. O cérebro humano possui cerca de 10 E11 neur6nios, e o
nimero de sinapses ¢ de mais de 10 E14, possibilitando a formagéo de redes
muito complexa. (CARVALHO, 2020).

2.2.2 Perceptron

O primeiro modelo computacional de um neurdnio foi proposto pelo neurocientista War-
ren McCulloch e Walter Pitts em 1943. Era dividido em 2 partes. A primeira parte g levava a
entrada (dendrito), realizava uma agregacdo e com base no valor agregado a segunda parte
f tomava uma decisdo. Essas entradas podiam ser excitatérias ou inibitérias . As entradas
inibitérias sdo aquelas que t€m efeito maximo na tomada de decisdo, independentemente de
outras entradas. McCulloch e Pitts (1943) descreveram esse poderoso e simplificado modelo de
neuro6nio artificial MCP (McCulloch e Pitts) na Figura 2.2, o qual € a base da qual € utilizado
atualmente apds algumas modificacdes. Somente apds alguns anos foram realizados estudos do
trabalho dos autores mencionados - o primeiro que se tem noticia - fazendo ligacdo direta com
o aprendizado de redes neurais artificiais. Pode-se destacar também o feito por Donald Hebb
em 1949, que propds uma teoria para explicar o aprendizado em neurdnios bioldgicos baseada
no reforco das ligagdes sindpticas entre neurdnios excitados, segundo relata Braga, Carvalho
e Ludermir (2007). Em 1958 Rosenblatt mostrou em seu livro Principles of Neurodynamics a
base do modelo similar ao perceptron da Figura 2.3. Nele, os neurdnios eram organizados em
camada de entrada e saida, onde os pesos das conexdes eram adaptados a fim de se atingir a

eficiéncia sinaptica, no qual foi testada no reconhecimento de imagens de caracteres alfabéticos.
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Assim o0 modelo de perceptron simples mais conhecido foi proposto por Rosenblatt (1958). A
topologia original desse modelo era composta por 3 niveis: o primeiro era composto por unida-
des de entrada chamadas retina, o nivel intermedidrio formado pelas unidades de associacdo e
por fim o nivel de saida composto pelas unidades de resposta. A Figura 2.3 ilustra a topologia

do perceptron simples. Os sinais da entrada no neurdnio sao representados pelo vetor

X = [X],XZ,X3, "'7xn]

, podendo corresponder aos pixels de uma imagem, por exemplo. Ao chegarem ao neurdnio,

sao multiplicados pelos respectivos pesos sindpticos, que sdo os elementos do vetor

W= [W17W27W37"'7Wn]

, € somado ao b (bias) que pode ser entendido como uma constante associada ao peso do neurd-
nio de acordo com sua relevancia na rede neural, no qual a fun¢do é aumentar ou diminuir a
entrada liquida, de forma a transladar a fun¢do de ativacdo no eixo. Gera-se o valor z, comu-
mente denominado potencial de ativagdo, onde se encaminha para o préximo neurdnio como

uma nova entrada, de acordo com a equacao (2.1).

Figura 2.2 — Modelo de neurdnio artificial de McCulloch e Pitts
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Fonte: Chandra (2018).
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Devido ao fato de ter sofrido diversas criticas em relagdo a sua capacidade computa-

cional, o perceptron permaneceu esquecido por muito tempo. Esse cendrio mudou por meio
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dos estudos de Hopfield (1982), que impulsionaram os estudos nesta drea, o que resultou em
trabalhos onde os perceptrons passaram a ser utilizados em conjunto, formando assim uma rede
multicamada, denominadas de Redes MLP - (Multi Layer Perceptron) (BRAGA; CARVALHO;
LUDERMIR, 2007).

Figura 2.3 — Topologia de um perceptron simples.
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Fonte: Leite (2018)

2.2.3 MLP - Multi Layer Perceptron

De acordo com Minsky e Papert (1970), os anos 70 foram marcados pela estagnacdo
do estudo de RNA, que ocorreu devido a falta de conhecimento de solugdes para treinar redes
com uma ou mais camadas intermediarias. Em 1986 Rumelhart, Hinton e Williams criaram o
algoritmo de treinamento backpropagation. Ap0s a descri¢do do algoritmo, grande parte das
pesquisas em RNA foi na tentativa de propor variagdes desse modelo visando maior efici€éncia e
eficdcia de convergéncia. Para otimizar parametros de desempenho, surgiram as Redes MLP ou
PMC - Perceptron de Multiplas Camadas - que segundo Cybenko (1989) apresentam um poder
computacional relativamente maior e possibilita o tratamento de dados que ndo sdo linearmente
separdveis, caracteristicas nao encontradas nas redes sem camadas intermedidrias. As Redes
MLP consistem em diferentes nds interligados, onde cada né possui um peso. A capacidade
de adaptacdo em diferentes ambientes consiste no ajuste dos pesos em cada conexdo. A Figura
2.4 ilustra o esquema de uma Rede MLP (BRAGA; CARVALHO; LUDERMIR, 2007). Alguns
fatores devem ser levados em consideragdo para a consolidacao de uma Rede MLP. A estrutura
€ divida em trés camadas: a primeira camada, recebe os valores de entrada e ndo ha nenhum
tipo de processamento. Na segunda camada estd a maior parte do processamento. Na terceira

camada se encontra a resposta da rede, onde a mesma recebe os resultado das camadas inter-
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medidrias e realiza o processamento no algoritmo backpropagation. E importante ressaltar que
a segunda camada da estrutura pode ser composta por inimeras camadas intermedidrias, porém

quanto maior esse nimero, mais elevada a complexidade do projeto.

Figura 2.4 — Rede Perceptron Multicamadas.
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Outro fator a ser considerado no projeto de redes neurais é o nimero de neurénios em
cada uma das camadas. Seguindo a mesma ideia das camadas intermedidrias, quando maior o
nimero de neurdnios, maior a complexidade da rede. O nimero adequado de neurdnios pode
depender de diversos fatores, que vao desde a complexidade da funcdo a ser aprendida e treinada
pela rede, até a distribuicdo estatistica dos dados. Logo, determinar o valor 6timo do niimero de
neuronios € uma das questdes fundamentais em se tratando de redes neurais artificiais. Apesar
de ndo existir uma regra ou férmula para determinar o nimero de neurdnios necessarios para que
uma rede neural resolva determinado problema, ha na literatura alguns trabalhos que norteiam

a estimativa do tamanho da rede dependendo da aplicagdo.

2.2.4 Funcoes de Ativacao

Na grande maioria dos projetos, os modelos de cada unidade da rede neural possui
uma ndo-linearidade na sua saida, a qual devem ser reduzida. A func¢do de ativacdo representa
o efeito que a entrada interna e o estado atual de ativa¢do exercem na definicdo do préximo
estado de ativacao da rede. Dessa maneira, existem fungdes de ativacao lineares e ndo-lineares.
Essas dltimas sdo responsdveis por conferirem a rede neural do tipo MLP a capacidade de
mapeamento ndo-linear. Os dois tipos de fun¢des de ativagdo ndo-lineares mais comumente
utilizadas sdo: a fungdo sigmoidal e a fungdo tangente hiperbdlica, que estao representadas nas

equagdes (2.2) e (2.3) respectivamente (HAYKIN, 2005).
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Haykin (2005) define fungdo sigmoidal como uma fungdo crescente, com balancea-
mento adequado entre o comportamento linear e o ndo-linear e, além disso, assume um intervalo
de variacdo entre 0 e 1. Dessa maneira, as fungdes sigmoidais padrao produzem saidas proximas
de zero, e as mesmas sdo aplicadas como entradas nas camadas seguintes. A funcao sigmoidal
em alguns casos € substituida pela fungdo tangente hiperbdlica, pois dessa forma a sigmoidal
da funcdo logistica € preservada, porém com capacidade de assumir valores positivos € nega-
tivos. Para Fleck et al. (2016), devido a necessidade de tempo de processamento reduzido, a
funcao tangente hiperbolica pode ser substituida por uma fun¢do matematicamente equivalente
chamada tangente hiperbolica sigmoidal, de célculo mais simples e consequentemente rapido.
Apesar de apresentar diferencas numéricas em relacdo a tangente hiperbdlica, ela é uma boa
alternativa para redes neurais onde a forma exata da fun¢io ndo € tdo importante, uma vez as-
seguradas suas propriedades matematicas. Para problemas de regressdo ou estimagao, a funcao
de ativacdo da ultima camada (camada de saida) pode ser linear, permitindo que a rede retorne
quaisquer valores reais na sua saida. Em geral utiliza-se a funcido puramente linear, dada pela

equacao (2.4).

fx)=x 2.4)

2.2.5 Early Stopping

No treinamento, € importante ainda que se observe o critério de parada, pois o0 excesso
de iteragdes de treino faz com que a rede perca sua capacidade de generalizac¢do, o que aumenta
o erro para amostras desconhecidas. Dessa forma, utiliza-se em geral, a early stopping ou pa-
rada antecipada, para que o treinamento venha cessar antes que o erro de validacdo comece a
aumentar, de acordo com a Figura 2.5. Vale salientar que em geral essa parada serd realizada
de forma automatica, porém podera ser efetuada de forma manual caso o usuario monitore em
tempo real o treinamento e cesse o treinamento. Quando tratamos de redes neurais artificiais,

deparamos com alguns conceitos como epoch ou épocas. Uma época € igual uma passagem para
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frente e uma passagem para trds de todos os exemplos de treinamento. J4 o tamanho do lote € o
ndmero de exemplos de treinamento em uma passagem para frente € uma trds. Quanto maior o
tamanho do lote, mais espaco de memoria serd necessdrio. J4 o nimero de iteracdes € igual ao
nimero de passes, cada passe usando o nimero de exemplos (tamanho do lote). Para ser claro,
uma passagem ¢ igual uma passagem para frente + uma passagem para trds (ndo contamos a
passagem para frente e para tras como duas passagens diferentes). Se usarmos poucas epochs,
tendemos a ter problemas de underfitting (ndo aprender tudo o que pudermos com os dados de
treinamento). Se usarmos muitas epochs, tendemos a ter o problema de overfitting (‘“aprender
demais”, ou seja, ajustar o “ruido” nos dados de treinamento, e ndo o sinal). Ao treinar uma
rede neural, geralmente se esté interessado em obter uma rede com desempenho ideal de gene-
ralizagdo. A parada precoce é amplamente usada porque € simples de entender e implementar
e foi relatada como sendo superior aos métodos de regularizacdo em muitos casos. Usar early
stopping significa que, no final de cada epoch devemos calcular a precisao da classificagdo nos
dados de validacdo. Quando a precisdo parar de melhorar, terminamos o treinamento. Ou seja,
a parada antecipada € um método que interrompe o treinamento quando o desempenho do mo-
delo para de melhorar nos dados validagao, evitando o treinamento por épocas excessivas, além
de evitar um super ajuste dos dados de treino (TITO, 2020; BOOK, 2019). O avg loss pode ser
entendido como a fungdo de perda, a qual € usada para quantificar a diferenca entre os dados
observados e os valores previstos. A minimizacao da fun¢ao de perda ¢ uma maneira de estimar
os parametros do modelo. Pode ser entendida como a diferenca entre os valores de rétulo de

treinamento e a previsao feita pelo modelo.

Figura 2.5 — Early-Stopping.
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Fonte: Tito (2020).



29
2.2.6 Transfer Learning

Todas grandes redes neurais que usam grandes datasets, podem demorar dias a semanas
para serem treinadas mesmo com GPU/TPU e, por isso fica invidvel em muitos casos treinar
uma CNN (Convolutional Neural Network) do zero. E ai que entra o Transfer Learning (TL) ou
Transferéncia de Aprendizado. Essa técnica permite fazer uso de um conjunto de pesos iniciais
jé definidos para modelos personalizados de deteccao. Em uma CNN as primeiras camadas de
convolugdo apresentam as informagdes mais basicas de uma imagem no que tange o processo de
treinamento, enquanto que as ultimas camadas do modelo CNN apresentam caracteristicas mais
detalhadas do treinamento de objetos especificos. A Figura 2.6 mostra o grafico hipotético que
descreve a resposta para treinamento de um sistema de treinamento com e sem TL no quesito
desempenho. A aprendizagem por transferéncia acelera o processo, aproveitando as semelhan-
cas entre as tarefas (como a detec¢cdo de bordas em imagens) e aplicando essas aprendizagens a

uma nova tarefa, tornando o aprendizado de maquina mais vidvel economicamente.

Figura 2.6 — Transfer Learning.
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2.2.7 Estrutura: Training - Validation - Test

Quando ha uma base de dados de treinamento ja definida, para se construir uma valida-
tion base para a validacdo do dados, em geral utiliza-se em torno de 20% do nimero de imagens
do dataset. Dessa forma indica-se que caso um dataset seja composto de 1000 imagens de trei-
namento, neste caso ele possuird cerca de 200 imagens de validacdo. Da mesma forma, em

relacdo a fest base, para testes de inferéncia o usudrio pode aplicar o nimero de imagens se-
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gundo sua demanda particular (em geral também 20% para ampla andlise), como exemplo na
Figura 2.7.

Figura 2.7 — Estrutura Proporcional de Projeto.
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Fonte: Adaptado de Qualcomm (2020).

2.3 Aprendizado

Para Haykin (2005), a aprendizagem de uma RNA define-se como um processo onde
os parametros livres sdo adaptados através de um processo de estimula¢ido pelo ambiente em
que a rede estd inserida. Assim, o tipo de aprendizagem a ser utilizado é determinado levando
em consideracdo a maneira pela qual a modificacdo dos pardmetros ocorre. De acordo com
Miranda, Freitas e Faggion (2009), o treinamento de uma RNA condiz em processos iterativos
de ajustes aplicados aos pesos. Considera-se que o aprendizado sé ocorre quando a rede neural
atinge uma solucao generalizada para um determinado problema. Assim, o termo "treinar uma
rede neural"consiste em ajustar os pesos sindpticos de forma que o vetor de saida coincida com
um valor desejado para cada vetor de entrada. Como citamos anteriormente dos estudos de
Bishop (1997), as RNA possuem dois tipos principais de aprendizado: supervisionado e ndo su-
pervisionado. Porém devemos destacar que no aprendizado supervisionado € possivel fornecer
a RNA a saida desejada em relagdao a um padrdo de entrada. Dessa forma, compara-se a saida
da rede neural com a saida desejada, obtendo-se o erro. Feito isso, ajusta-se os pesos de forma
a minimizar o erro. Ja no aprendizado ndo supervisionado ndo existe um supervisor acompa-
nhando o processo de aprendizagem, assim a RNA deve procurar algum tipo de correlacdo ou
redundancia nos dados de entrada. Em se tratando de aprendizado, Braga, Carvalho e Ludermir
(2007) também destacam que o algoritmo mais conhecido e utilizado para o treinamento de
redes neurais do tipo MLP é conhecido como o outrora citado backpropagation. O backpropa-
gation é um algoritmo supervisionado que utiliza pares para que por meio de um mecanismo

de correcdo de erros ajuste os pesos da rede. Esse algoritmo consiste em duas fases chamadas
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de forward e backward (Figura 2.8). A primeira (forward) € utilizada para definir a saida da
rede para um dado padrio de entrada. A segunda (backward) utiliza a saida desejada e a saida

fornecida pela rede para atualizar os pesos de suas conexdes.

Figura 2.8 — Estrutura de RNA backpropagation.
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Theodoridis e Koutroumbas (2008) relata que existe uma alternativa ao backpropagation
conhecida como treinamento de batelada. Neste algoritmo, o erro para todas as amostras €
somado e utilizado para a correcio dos pesos, o que € diferente do backpropagation apresentado,
onde a atualizagdo dos pesos ocorre apds a apresentacdo de cada amostra. De acordo com o

autor as caracteristicas do backpropagation sao:

1. Inicializacdo aleatdria dos pesos da rede;

2. Apresentacdo do primeiro vetor de entradas do conjunto de treinamento;

3. Propagacido do vetor de entrada pela rede para obter uma saida (feed-forward);

4. Calculo do sinal de erro por meio da comparagdo da saida atual com a saida desejada;
5. Propagacio do sinal de erro de volta pela rede (backpropagation);

6. Ajuste dos pesos para a minimizac¢ao do erro geral. O aprendizado ocorre quando a rede

neural atinge uma solu¢do generalizada para uma classe;

7. Repeti¢do dos passos 2-6 com o proximo vetor de entrada até que o erro geral seja

satisfatoriamente pequeno.
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A ciéncia da visdo computacional avancou exponencialmente com o advento das GPU(s)
com capacidade de processamento paralelo, no qual as redes neurais passaram a apresentar
maior quantidade de camadas, dando inicio a nova era da Machine Learning. Os termos ML
(Machine Learning) e DL (Deep Learning) explodiram junto com a Al (Artificial Intelligence).
Todos eles fazem parte da evolugdo que possibilita que mdquinas cada vez mais pensem como
seres humanos, entretanto, nao sdo a mesma coisa. Podemos compreender que um evolui a partir
do outro, sendo que a ML e DL sdo pilares que sustentam a Al. De um modo bem simplista a

Figura 2.9 mostra essa estrutura.

Figura 2.9 — Estrutura AI x ML x DL.
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Fonte: Adaptado de Santana (2018).

2.3.1 ML - Machine Learning

De acordo com Salesforce (2018):

"A Machine Learning ou Aprendizagem de Mdquina, € o uso de algoritmos
para organizar dados, reconhecer padrdes e fazer com que computadores pos-
sam aprender com esses modelos e gerar insights inteligentes sem necessidade
de pré-programacgdo. Podemos dizer também que a ML € a drea da ciéncia da
computagdo que permite tornar a Al real. O conceito de Al surgiu faz muito
tempo, j4 em 1956, mas na época ainda faltavam as tecnologias capazes de
colocar a teoria em pratica. Com o aprendizado de maquina, computadores
puderam encontrar respostas sem que fossem especificamente programados
para procura-las. Os algoritmos de ML aprendem a partir dos dados a eles
submetidos e, assim as maquinas sdo treinadas para aprender a executar dife-
rentes tarefas de forma auténoma. Logo, ao serem expostas a novos dados,
elas se adaptam a partir dos célculos anteriores e os padrdes se moldam para
oferecer respostas confidveis. O que isso quer dizer, na pritica? Em vez de
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programar regras em um computador e esperar o resultado, com ML a ma-
quina aprenderd essas regras de forma autonoma. A Al ndo € recente, assim
como a ML também nio € uma ciéncia nova. No inicio, suas aplicagdes eram
limitadas pela falta de dados e de tecnologias capazes de processa-los de forma
veloz e eficiente. Hoje, a grande quantidade de dados disponiveis e o avango
da computacdo permitiram o desenvolvimento de algoritmos muito mais com-
plexos e rpidos, que trouxeram um novo impulso para ML. E o caso de Deep
Learning."

2.3.2 DL - Deep Learning

De acordo com Salesforce (2018):

2.3.3 Aplicacoes

"Redes neurais profundas sdo redes que possuem mais de uma camada inter-
medidria, como as CNN, que sdo redes profundas (com mais de uma camada
intermedidria) que utilizam uma técnica chamada de convolug¢do. O Deep le-
arning ou Aprendizagem Profunda, € a parte do aprendizado de maquina que
por meio de algoritmos de alto nivel imita a rede neural do cérebro humano
(RNA). No entanto, o seu aprendizado ndo se assemelha totalmente ao neurd-
nio humano pois se utiliza de operacdes matematicas. A principal diferenca
entre o DL e MLP sdo basicamente no quesito da quantidade de camadas inter-
medidrias, pois a estrutura basica permanece a mesma, sendo que o DL podera
possuir centenas de camadas convolucionais (CNN). Para chegar ao nivel de
aprendizagem profunda mais avangado, o principio das RNA foi desenvolvido
para suportar camadas discretas (ocultas), conexdes e direcdes de propagacao
de dados. Assim, os dados sdo submetidos a varias camadas de processamento
ndo-lineares que simulam a forma de pensar dos neur6nios. De forma simpli-
ficada, podemos dizer que o DL sdo esses algoritmos complexos construidos a
partir de um empilhamento de diversas camadas de “neurdnios”, alimentados
por quantidades imensas de dados, que sdo capazes de reconhecer imagens e
fala, processar a linguagem natural e aprender a realizar tarefas extremamente
avancadas sem interferéncia humana. A principal aplicagdo dos algoritmos
de DL sdo as tarefas de classificagdo, em especial, reconhecimento de ima-
gens. Podemos destacar que a importancia do DL se encontra no maior acerto
da classificag@o de imagens, tornando-se dificil de ser ultrapassada por outros
modelos de ML. Além disso apresenta um alto desempenho para projetos com
célculos em séries temporais."

As RNA possuem capacidade de solucionar diversos problemas derivados de diversas

areas. Fazem parte da area conhecida como smart systems ou sistemas inteligentes (ZADEH,

1992). Podem ser aplicadas em sistemas de controle para tratamento de dgua, no qual envolve

processos fisicos e quimicos ndo-lineares que apresentam dificuldades de mapeamento por mé-

todos convencionais de controle. Na medicina, podem ser usadas para classificar e prever cancer

baseado no perfil genético de um dado individuo ou pesquisas direcionadas para diagndsticos
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de doencas do coracdo (CIRESAN et al., 2013). Na biologia por exemplo é possivel encontrar
aplicacdes usando RNA com o objetivo de identificar espécies de morcegos baseados em seu
sinal de localizagdo (bio-sonar) emitido durante o voo (ARMITAGE; K.OBER, 2010). Em eco-
nomia e finangas hé dificuldades de se solucionar problemas de natureza nao-linear, o que vem
a criar uma forte tendéncia de crescimento no uso de RNA nas problemaéticas do setor. Pode-
mos destacar as habilidades das RNA para classificacdo de padroes de voz para identificacdo
de emoc¢des humanas. Pode ser aplicada também a classificacdo de padrdes em fontes de cor-
rente harmodnicas em sistemas de distribuicao de energia. Na drea da inddstria de alimentos, um
exemplo que também foi beneficiado com a aplicagao de RNA, foi a classificagdo de diferentes
variedades de cha, bem como pesquisas de Nazario (2007), que empregou RNA combinada com
técnicas de ultrassom para classificar e identificar o leite adulterado pela adicdo de gordura ou
dgua. Na drea aeroespacial, temos RNA para métodos de modelagem e estratégias de controle
para operacdes com UAV - Unmanned Aerial Vehicles (Veiculos Aéreos Nao Tripulados). Po-
derfamos citar avangos na area do entretenimento, onde a exploragdo das RNA pela indtstria do
cinema, especialmente na arte cinematografica em filmes de ficc@o cientifica com uso de siste-
mas inteligentes (efeitos especiais) e de rob6tica ou mesmo em sites de streaming de video que

utilizam algoritmos para indicar séries e filmes de acordo com o padrio de gosto do usudrio.

2.4 Parametros de Desempenho

Podemos considerar os seguintes parametros de desempenho em classificacao:

24.1 TP, TN, FPeFN

De acordo com (LAPIX, 2020), a primeira descri¢do que deve ser explanada sido os

parametros TP, TN, FP e FN, que sao:
1. TP = True Positive (Verdadeiro Positivo).
2. FP = False Positive (Falso Positivo).
3. TN = True Negative (Verdadeiro Negativo).
4. FN = False Negative (Falso Negativo).

* TP — Quando o objeto encontra-se no ground truth (verdade fundamental) e o0 modelo foi

capaz de detectd-lo. E considerado como TP quando é superior ao limiar IoU definido.
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* FP — Quando o objeto encontra-se no ground truth e o modelo nao foi capaz de detecta-lo.

E considerado como FP quando ¢é inferior ao limiar IoU definido..
* FN — Quando o modelo ndo gera nenhuma predi¢do para esta marcacgao.

* TN — Nao se aplica em detec¢do de objetos, pois ndo faz sentido treinar um modelo com

um objeto em background (plano de fundo).

2.4.2 Precision x Recall

Precision (Precisio):
O TP é o acerto e o FP € o erro do algoritmo. O precision mostra a propor¢do de positivos
previstos corretamente. O célculo precision é dado pela equacdo (2.5). Podemos assumir entao

que o precision € a % da classificacdo no modelo de uma imagem desconhecida.

TP

e — 2.
TP +FP 2.5)

Precision =

Recall (Revocagao):

O TP € o acerto e o FN € o erro do algoritmo. O recall mostra a propor¢ao de positivos
identificados corretamente. O cdlculo € dado pela equacdo (2.6). Podemos assumir entdo que o
recall é a % de classificagao no modelo de uma imagem conhecida.

TP

Recall— —— .
= TP EN 2.6)

2.4.3 AP - Average Precision

O Average Precision € uma relagdo entre precision X recall. Sempre hd uma compen-
sacdo entre as duas métricas, ou seja, uma troca entre precision € recall, onde aumentar um
implica em diminuir o outro. O AP é a métrica utilizada para medir a acurdcia de uma classe.
Comumente usada como parametro de avaliacdo em detectores como de modelos das familias:
YOLO, SSD, RetinaNet ¢ R-CNN. O YOLO aplica a métrica AP com o backbone Darknet -
Darknet-19 para YOLO v2 e Darknet-53 para o YOLO v3 e v4. Obs.: Em sistemas de detec-
coes em imagens, quando o ground truth estd presente na imagem e o modelo ndo conseguiu
detectar o objeto, classifica-o como FN. Ja o TN nio € util para a deteccao de objetos, portanto
ignoramos esse parametro (pois ela indica todas as partes da imagem onde nao foram previsto

nada). Portanto, a defini¢do geral para a precisdo média (AP) € encontrar a area sob a curva
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de recuperagdo de precisdo. E definido como a 4rea sob a curva de recuperagcdo de precisdao
(curva PR - Precision Recall), onde o eixo x € o recall e o eixo y € o precision, também pode

ser chamada de curva AP (Figura 2.10).

2.4.4 mAP - Mean Average Precision

Os valores de recall aumentam a medida que diminui os valores de FN. Entretanto, o pre-
cision tem um padrdo em "zigue-zage", ela sobe com o aumento de TP e desce com o aumento
de FP. Por causa desse "zigue-zage"torna-se dificil a comparagdo entre diferentes modelos em
cima de um dataset ou conjunto de dados. E por isso que a AP é uma métrica numérica que nos
ajuda a comparar diferentes modelos. Na prética, AP € a precisao média em todos os valores
de recall entre 0 e 1. Portanto, os valores de precision e recall sao para cada classe de cada
imagem do dataset. Cada classe possui um valor de AP em um dataset. Assim concluimos que

a mAP (Mean Average Precision) é a média dos AP entre todas as classes (LAPIX, 2020).

Figura 2.10 — Curva PR.
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Fonte: Adaptado de Liu (2018).

2.4.5 Threshold

O parametro threshold pode ser traduzido como limiar ou limite, no qual é usado para

encerrar o teste de validacdo em RNA. O valor determina quantas vezes seguidas o erro do
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conjunto de valida¢do pode piorar antes que o treinamento seja encerrado. Ou seja, utilizado

como critério de parada, o que especifica o limite para as derivadas parciais da funcdo de erro.

24.6 IoU

O IoU ou Intersection over Union ou Interse¢ao sobre Unido é uma métrica de avaliacao
usada para medir a precisdo de um detector de objeto em um conjunto de dados especifico.
Frequentemente vemos essa métrica de avaliacdo usada em desafios de deteccdo de objetos,
como o popular desafio PASCAL VOC. A intersec¢do sobre a unido € simplesmente uma métrica
de avaliacdo . Qualquer algoritmo que fornega caixas delimitadoras previstas como saida pode
ser avaliado usando IoU. O IoU € uma parametro de treinamento e, também referenciado como

indice de Jaccard. A fim de aplicar IoU para avaliar um detector, precisamos:

* A bounding box da ground truth.

* A bounding box da previsao do modelo.

Ele quantifica a similaridade entre duas bounding boxes. A intersec¢ao sobre a unido pode
ser determinada por meio da equagdo da Figura 2.11, onde verifica-se que é simplesmente uma
razdo. No numerador calcula-se a drea de sobreposi¢do entre a bounding box da ground truth e
a bounding box de previsdo. No denominador calcula-se o dominio da unido. Dividir a 4rea de
sobreposicao pela area de unido resulta na pontuacdo final IoU. Se a previsao for perfeita o loU
serd = 1, e se falhar completamente o IoU serd = 0. Podemos definir um limiar (threshold) para o
IoU para determinar se a detecc@o do objeto € vélida ou ndo. Limites IoU sendo fixado em 50%
ou 75%, sao chamados respectivamente de APso e APys. Quando for esse o caso, é simplesmente
o valor AP com o limite IoU fixado nesse valor. No caso de detec¢do de objecdes, isso € feito
alterando o cutoff ou corte de pontuagdo para o IoU fixo desejado. Qualquer detec¢ao com uma

pontuacao superior ao cutoff é tratada como um TP, e com pontuagado inferior como um FP.

2.4.7 Tempo de Processamento

E o tempo estimado para processo completo de classificacdo/detecco e/ou reconheci-
mento. O tempo de processamento pode ser de vital importancia a depender de sua aplicagdo.
Em sistemas onde o modelo necessita de rdpida resposta, como sistemas de autenticacdo e de

controle de trafego, o fator temporal é fundamental na determinagdo da seguranca e da qua-
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Figura 2.11 — Célculo de Intersecdo sobre Unido - IoU.

Area of Overlap
loU =

Area of Union

Fonte: Adaptado de Kovashka (2018).

lidade perceptiva dos usudrios. Ja em sistemas de entretenimento, modelos mais lentos sdo

aceitaveis em aplicac¢des, uma vez que ndo demandam uma resposta imediata para o usudrio.

2.5 Algoritmo YOLO

Uma das ferramentas de visdo computacional que tem ganhado atencdo nos tultimos
anos € o YOLO - You Only Look Once. Apds o seu lancamento em 2015, o YOLO foi logo
reconhecido como uma técnica inovadora, pois por meio de uma abordagem totalmente nova
foi capaz de obter uma precisao igual ou superior ao dos outros métodos de deteccao de objetos
da época, porém com uma velocidade de detec¢do muito superior. Foi desenvolvido por Joseph
Redmon e Ali Farhadi em 2015, durante o doutorado de ambos. E um método de deteccao de
objetos de passada tnica (single pass) que utiliza uma rede neural convolucional como extrator
de caracteristicas (features). Diferente de algoritmos anteriores de detec¢do de objetos, como
R-CNN ou Faster R-CNN, ele apenas precisa olhar a imagem uma dnica vez antes de envia-lo
para a rede neural. Por isso ele recebe esse nome You Only Look Once, que significa “Vocé
apenas olha uma vez”. E devido a essa caracteristica, foi capaz de conseguir uma velocidade
na deteccao muito maior do que as técnicas concorrentes, sem perder acurdcia (GRANATYR,
2020). Ao longo dos ultimos anos alguns algoritmos de destaque foram desenvolvidos na drea

de classificacao/detec¢do em imagens, tais como:

e HC: Haar Cascades (CUIMEI et al., 2017);
* HOG: Histogram of Oriented Gradients (SURASAK et al., 2018);

¢ CNN: Convolutional Neural Networks (ALOYSIUS; M, 2017);
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R-CNN: Region Based Convolutional Neural Networks (ABUSHAHMA et al., 2019);

SPP-net: Spatial Pyramid Pooling (HE et al., 2015);

Fast R-CNN: Fast Region Based CNN (GIRSHICK, 2015);

Faster R-CNN: Faster Region Based CNN (GAVRILESCU et al., 2018).

Até o presente momento hd 4 versdes oficiais do YOLO: vl1, v2, v3 e v4 (v5 em fase
de testes). O algoritmo divide a imagem em um grid de S x S células, de acordo com a versao.

Exemplo na Figura 2.12.

e Versao vl - grid 7 x 7.
* Versao v2 - grid 13 x 13.
* Versdo v3 - grid 19 x 19.

* Versao v4 - grid 19 x 19.

Figura 2.12 — Imagem em grid 13 x 13.
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Fonte: Pjreddie (2019).
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2.5.1 Arquitetura YOLO v1

O YOLO vl ¢ a primeira versao dessa arquitetura e é considerado uma nova poderosa
abordagem para detec¢do de objetos extremamente rdpida e inovadora. Os modelos iniciais
possuiam capacidade de detec¢do em tempo real com processamento de 45 FPS. Posteriormente
o modelo Fast YOLO vl - uma versao melhorada - atingiu o surpreendente processamento de
155 FPS. Segundo Redmon et al. (2016), em comparag¢do com os sistemas de tltima geracao, o
YOLO apresenta mais erros de localizacdo, porém € menos provavel de prever FP em segundo
plano (background). Outra vantagem, € a capacidade de generalizacdo das detec¢des, o que o
faz superior aos sistemas DPM e R-CNN. Tem sido atualmente a arquitetura de rede neural mais
avancada para deteccao de objetos, com amplo crescimento em aplicagdes nos setores de carros
autdbnomos, robotica e cyber-seguranca. A classificacdo de imagens tenta prever qual objeto a
imagem contém, também chamado de classification (classificacdo), por exemplo, ele prediz se
¢ um gato ou um cachorro em uma imagem. Se a imagem tiver tanto gato quanto cachorro, o
modelo vai conseguir prever caso haja treinamento de classificadores multi-classe. A acdo de
identificar a localizacdo de um objeto em uma imagem € chamado de localization (localizacdo).
Portanto, pode-se considerar que: Detec¢do de Objetos = Classification + Localization. O
retangulo contendo a localiza¢do do objeto é chamado de bounding box (caixa delimitadora).
Para descrever a bounding box sdo necessarios 4 variaveis de localizacdo + 1 varidvel de classe,

conforme Figura 2.13.

Figura 2.13 — Esquema de uma bounding box YOLO v1.

eixo X

‘ leftX | topY
.—

eixo Y

height
(altura)

L =
width (largura)

Fonte: Adaptado de Redmon et al. (2016).

1. Numero que representa a label (r6tulo) da classe.

2. Coordenada x de inicio (left X).
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3. Coordenada y de inicio (top Y).
4. Largura da caixa (width).

5. Altura da caixa (height).

Quando compara-se com outros algoritmos de deteccao de objetos que trabalham com
multi processamentos (ex. R-CNN ou Fast R-CNN), o YOLO processa a imagem uma vez
(mono processamento) e envia para a RNA, e assim a rede detecta multiplas bounding boxes,
cada uma contendo probabilisticamente um objeto. Antes da versdo v1, sistemas de deteccdo
de objetos faziam a deteccdo por meio da divisdo da imagem em vdrias partes e depois em
cada pedaco da imagem se executava um classificador. Nesses sistemas, € necessdrio executar
o mesmo classificador milhares de vezes sobre a mesma imagem. A abordagem convencional
até entdo usa o conceito de slidind window (cada janela roda um classificador), que pode ser
funcional, mas € extremamente lenta. Se a inten¢@o € implementar uma técnica para ser usada
em tempo real, entdo necessita-se de um computador muito potente devido a alta requisi¢ao de
processamentos. No caso da versdo v1, é treinado uma tnica rede neural para fazer a detec¢ao
completa na imagem uma dnica vez. Assim, é capaz de produzir todas as bounding boxes e
respectivas probabilidades dessas deteccdes em um unico single pass. Para maior desempenho,

0 YOLO vl pode usar um framework chamado Darknet, e sobre ele podemos citar:

O YOLO utiliza-o nativamente apartir do v2.

E um Framework de DCNN (open source).

Escrito na linguagem C.
* Correspondente ao PyTorch e TensorFlow para DL.

* Suporta os mais recentes CPU/GPU.

Criado por Redmon e Farhadi (2017).

O algoritmo permite que cada uma dessas células seja responsdvel por fazer a predi¢ao
de até 5 bounding boxes, para caso haja mais de um objeto naquela célula. Ao contrario das
atuais arquiteturas, isso permite a0 YOLO ter a capacidade de detectar pequenos objetos em

uma imagem. Podemos destacar recursos como:
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* Pontuacio de confianca - P.: O algoritmo retorna uma pontuagdo de confianga, ou seja,
a probabilidade que aquela bounding box contém um objeto. Vale ressaltar que essa
pontuacao nao diz respeito de que tipo de objeto contém ali (classe), e sim ao formato
da caixa em si. A Figura 2.14 mostra que quanto maior a confianca, mais grossa a linha,

nesse caso 95% de probabilidade de ser um cachorro.

* Previsao de classe - C: Para cada bounding box, a célula faz a previsao de uma classe,
uma vez fornecido o valor de pontuacdo de confianga (probabilidade) para cada uma das
classes treinadas. Essa imagem contida na caixa € recortada e enviada para um CNN onde

ela processard a previsio de qual classe esse objeto pertence.

* Combinacao: A pontuacdo de confianga + previsdo de classe sdo combinados em uma
pontuacao final. Por exemplo, na Figura 2.15 a caixa mais grossa amarela possui aproxi-

madamente 85% de certeza que ali contém um cachorro.

* Ajuste Fino em Threshold: Com uma grade 13 x 13 hd 169 células. Para cada uma
dessas células sao detectadas 5 bounding boxes, o que resulta em 845 caixas no total por
imagem na versao v2. A maioria dessas caixas terd um valor de confianca extremamente
baixo (linhas finas), por isso geralmente sdo consideradas apenas as caixas cuja pontuacao
de combinagdo seja de pelo menos 30% ou seja 0.3 de parametro threshold. O resultado
final da predi¢do ap6s o ajuste fino com threshold € mostrado na Figura 2.16, no qual o

melhor valor de combinacao da caixa para cada classe € evidenciado.
Cada bounding box pode ser representada a partir de descritores conforme a Figura 2.17:

* 3 descritores de localiza¢@o b,by, by, € by,.
* 1 descritor de predicao de confianca ou probabilidade P..

* 1 descritor de predicao de classe C.

A versdo v4 foi treinada em um dataset chamado COCO que possui 80 classes de obje-
tos. Em um grid 19 x 19 serdo 1805 bounding boxes. A estrutura de redugdo para grid se da
conforme a Figura 2.18. O encoding é o formato dessa estrutura com (19 x 19 x 5 x 85), no
qual em cada célula temos 5 boxes na horizontal e 85 colunas (5 varidveis para descritores + 80

espacos para probabilidade de cada classe).
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Figura 2.14 — Pontuacdo de Confianca.

o e (W
e R i

Fonte: Pjreddie (2019).

Figura 2.15 — Combinagdo: Pontuag¢do de Confiancga + Previsdo de Classe.

2.5.1.1 Non-Max Supression

A maioria das células ndo vdo conter um objeto, portanto, € necessario obter o valor
Pc que servird para remover caixas com baixa probabilidade de conter um objeto e também
caixas que possuem drea compartilhada conforme mostra a Figura 2.19. O modelo é capaz de

encontrar vérias bounding boxes para o0 mesmo objeto. A NMS (Non-Max Supression) ajuda a
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Figura 2.16 — Predi¢@o Final com Threshold.

Fonte: Pjreddie (2019).

Figura 2.17 — Descritores para bounding box.

y=(p.b,.b,.b,.b,.c)

Fonte: Swiezewski (2020).

evitar detec¢do repetida da mesma instancia. Depois de obter um conjunto de bounding boxes

correspondentes para a mesma categoria de objeto:
1. Classifica-se todas as bounding boxes por pontuacio de confianca Pc.
2. Descarta-se as caixas com baixa pontuacdo de confianca.

3. Seleciona-se avidamente aquele com a pontuagdo mais alta.
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Figura 2.18 — Reducdo para Grid.
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Fonte: Swiezewski (2020).

Figura 2.19 — Non-Max Supression.

After non-max suppressi

Non-Max
Suppression

Fonte: Swiezewski (2020).

2.5.1.2 Anchor Boxes

As anchor boxes aparecem a partir da versao v2 do YOLO e sdo retangulos de propor-
¢coes pré-definidas usados para ter maior correspondéncia entre as bounding boxes esperadas
e as previstas. Possuem tamanhos iniciais (largura, altura) préximos aos tamanho dos objetos
e sdo redimensionados para o tamanho do objeto usando algumas saidas da rede neural. A

rede neural ndo deve prever o tamanho final do objeto, mas apenas ajustar o tamanho da boun-
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ding box mais préxima ao tamanho pré-definido do objeto (Figura 2.20). O uso dessa técnica

inovadora torna o processo de detec¢ao mais otimizado.

Figura 2.20 — Anchor Box para aumento de IoU.
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Fonte: Adaptado de Weng (2020).

2.5.1.3 Funcionamento

Em YOLO usa-se o conceito de deteccdo unificada. Uma tnica CNN prevé simultanea-
mente no treinamento varias caixas delimitadoras (bounding box) e respectivas probabilidades
de classe em uma tnica imagem, a0 mesmo tempo que otimiza o desempenho da detec¢iao. Ou
seja, unificou-se as componentes separadas da detec¢do de objetos em uma Unica rede neural,
usando-se recursos para prever cada caixa delimitadora e sua respectiva previsdo. Isso significa
que a rede neural raciocina globalmente sobre a imagem e todos os objetos na imagem. A ar-
quitetura YOLO permite treinamento de ponta a ponta e velocidades em tempo real, enquanto
mantém a precisdo média alta. Segundo Redmon et al. (2016) o sistema divide a imagem de
entrada em uma grade S x S. Se o centro de um objeto cai em uma célula da grade, essa célula
da grade € responsdvel por detectar esse objeto. Cada célula de grade prevé B caixas delimi-
tadoras e pontuacdes de confianca para essas caixas. Essas pontuacdes de confianca refletem
a confianca do modelo de que a caixa contém um objeto e também o qudo precisa ele pensa
que a caixa estd prevista. Formalmente, define-se confianca como Pr(Object) x [oU [’)’r’;’dh, onde
Pr € a probabilidade do objeto pertencer a determinada classe. Se nenhum objeto existir nessa

célula, as pontuacdes de confianca devem ser zero. Caso contrério, a pontuagdo de confianca

(pred - predicted) serd igual a IoU entre a caixa prevista e a ground truth (IoU ;’r’;’dh). Cada caixa
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delimitadora consiste em 5 previsdes: X, y, w, h e confianca. As coordenadas (X, y) representam
o centro da caixa em relagdo aos limites da grade da célula. A largura e a altura sdo previstas
em relacdo a imagem inteira (w, h). Finalmente, a previsdo de confianga representa o loU entre
a caixa prevista e verdadeira. Cada célula da grade também prevé as probabilidades da classe
condicional C, Pr(Class;|Object). Essas probabilidades sdo condicionadas a célula da grade
que contém um objeto. Prevé-se um conjunto de probabilidades de classe por célula da grade,
independentemente do nimero de caixas. No momento do teste multiplica-se as probabilidades
de classe condicional e as previsdes de confianca de caixa individual, o que d4 as pontuacdes
de confiancga especificas de classe para cada caixa. Essas pontuacdes codificam a probabilidade
dessa classe aparecer na caixa € o quao bem a caixa prevista se ajusta ao objeto. O sistema
modela a deteccdo como um problema de regressdo. Ele divide a imagem em uma grade S x
S e, para cada grade a célula prevé B caixas delimitadoras, a confianca para essas caixas e as
probabilidades da classe C. Essas previsoes sao codificadas como um tensor Sx S x (B x 5+ C).
Para avaliar YOLO em PASCAL VOC (Visual Object Classes), usa-se S =7, B =2. PASCAL
VOC tem 20 classes rotuladas, entdo C = 20. A previsao final € um tensor 7 x 7 x 30. Resu-
mindo, podemos dizer: Probabilidade de Classe Condicional * Previsdo de Confianga entre as

Caixas Prevista e Ground Truth = Pontuagdo de Confiancga, representada na equagdo (2.7).

Pr(Class;|Object) x Pr(Object) * IoU gr“etél = Pr(Class;) * IoU g;‘gg (2.7)

O sistema YOLO vl foi implementado como uma CNN e avaliado sobre os dados do
PASCAL VOC. As camadas convolucionais iniciais extraem as caracteristicas da imagem. As
camadas completamente conectadas preveem as probabilidades e coordenadas de saida. A ar-
quitetura foi baseada no modelo GoogleNet para classificacdo de imagens, sendo projetado
com 24 camadas convolucionais seguidas por 2 camadas totalmente conectadas. Nessa versao
usa-se camadas de reducdo 1 x 1 seguidas por camadas convolucionais 3 x 3. No projeto fo-
ram treinadas as camadas convolucionais na tarefa de classificagcdo ImageNet com metade da
resolucao (imagem de entrada 224 x 224) e nos testes de detec¢do dobrou-se a resolucao para
imagens 448 x 448. A versdo Fast YOLO vl usa 9 camadas convolucionais € menos filtros
nessas camadas, mas mantém os parametros de treinamento e teste do YOLO v1. A saida final

darede € o tensor 7 x 7 x 30 de previsdes. A arquitetura pode ser vista na Figura 2.21.
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Figura 2.21 — Arquitetura YOLO v1.
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Fonte: Redmon et al. (2016).

2.5.1.4 Treinamento

Segundo Ren et al. (2016b), adicionar camadas convolucionais e conectadas a redes pré-
treinadas pode melhorar o desempenho. A camada final prevé as probabilidades de classe e as
coordenadas da bounding box. Normaliza-se a largura e a altura da caixa delimitadora pela
largura e altura da imagem para que fiquem entre O e 1. Parametriza-se as coordenadas x e y da
caixa delimitadora para serem compensagdes da localizacdo de uma célula especifica de grade,
de modo que também sejam delimitados entre O e 1. Usa-se uma fun¢do de ativacdo linear para
a camada final e todas as outras camadas usam a ativacao linear retificada (Rectified Linear Unit

- ReLLU) na equagdo (2.8).

X, se x>0
¢(x) = (2.8)

0.1x, caso contrdrio

Apesar da possibilidade de otimizacdo do erro quadritico na saida, essa prdtica nao
maximiza a precisdo. Nesse intuito de melhorar a precisdo, o YOLO v1 seta dois parametros
para aumentar a perda das previsdes de coordenadas bounding box (Acporq) € diminui a perda
de confianca (A,,0p ;) em caixas que ndo contém objetos. O erro de soma quadrada pondera
erros em caixas grandes e pequenas. A métrica de erro deve refletir que pequenos desvios em
caixas grandes sdo menos importantes do que em caixas pequenas. Para solucionar prevé-se a

raiz quadrada da largura e altura da bounding box em vez da largura e altura diretamente.
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lc()()rd =5 (2.9)

Dnoobj = 0.5 (2.10)

De acordo com Redmon et al. (2016), o YOLO prevé vdrias caixas delimitadoras por célula da
grade, e no treinamento deseja-se apenas um preditor de bounding box responsdvel para cada
objeto. Ou seja, se temos 20 objetos, havera 20 preditores apds o treinamento para predizer
um objeto com base no IoU mais alto, sendo que cada preditor prevé aspectos especificos de
cada classe abordados no seu treinamento. A fun¢do de perda somente penaliza o erro de
classificagdo se um objeto estd presente naquela célula da grade. A funcdo também penaliza
o erro da bounding box se o preditor tiver o IoU mais alto. O YOLO vl usa por padrdo um
treinamento com batch size = 64, momentum = 0.9 e um decay = 0.0005 com learning rate
varidvel. Seu treinamento na base dados padriao € com o dataset PASCAL VOC 2007 e 2012

em 135 epochs sendo distribuido a learning rate da seguinte maneira:

1. 1072 por 75 epochs.
2. 1073 por 30 epochs.

3. 10~* por 30 epochs.

De modo a evitar o fendmeno de overfitting (co-adaptacdo entre as camadas) usa-se uma
camada de dropout = 0.5 apds a primeira camada conectada. Para o parametro de data augmen-
tation o modelo trabalha com random scaling e translations de até 20 % da imagem original
e saturation image = 1.5 HSV. O YOLO ¢ extremamente rapido no momento do teste, pois
requer apenas uma Unica avaliacio de rede, ao contrario dos métodos tradicionais baseados em
classificadores. O Non-Maximal Suppression pode ser usado para corrigir detec¢cdes multiplas
(vérias células detectam o objeto). Embora ndo seja critico para o desempenho como é para
R-CNN ou DPM, o NMS adiciona de 2 a 3 % em mAP. O modelo aprende a prever bounding
box a partir de dados, ele se esfor¢a para generalizar para objetos em relacdes de aspecto ou
configuracdes novas ou incomuns. Em se tratando de loss function, um pequeno erro em uma
grande bounding box geralmente € aceitdvel, mas um pequeno erro em uma pequena bounding
box tem um efeito muito maior no IoU, sendo que a principal fonte de erro nesse sistema sao as

localizacdes incorretas.
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2.5.1.5 Vantagens

* Extremamente ripido e preciso. Visto que a detec¢do de quadros é um problema de
regressdo, ndo precisa-se de um pipeline complexo. Simplesmente executa-se a rede
neural em uma nova imagem no momento do teste para prever detec¢des. Redmon et al.
(2016) testou a rede bésica rodando a 45 FPS (quadros por segundo) sem processamento

em lote em uma GPU Titan X.
* Possibilidade de reconhecimento de video em tempo real.

* Pode-se trocar velocidade por precisdo simplesmente alterando o tamanho do modelo,

sem necessidade de novo treinamento, alterando-se o ndmero das camadas de convolugao.

* YOLO comete menos da metade do niimero de erros em background (segundo plano) em

comparagdo com Fast R-CNN.

* YOLO aprende representacdes generalizdveis de objetos. Uma vez que € altamente ge-
neralizavel, € menos provavel que falhe quando aplicado a novos dominios ou entradas

inesperadas.
» Capacidade de detectar objetos pequenos.
» Cddigo de treinamento open source.
* Unificacdo dos componentes de deteccdo de objetos em uma tnica rede neural.

» Sistema de processamento paralelo das previsdes de caixas delimitadoras e previsao de

classes de forma simultinea.

2.5.1.6 Desvantagens (versao v2)

* Menos preciso que o F-CNN.

2.5.1.7 Comparativos com outros Algoritmos de Classificacao/Deteccao

* DPM

De acordo com Felzenszwalb et al. (2010) o DPM (Deformable Parts Models) usa uma
abordagem de janela deslizante para deteccao de objetos, um pipeline separado para ex-

trair caracterfsticas estaticas, classificar regides, prever bounding box para regides de alta
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pontuacdo. No YOLO o sistema substitui todas essas partes divergentes por uma Unica
CNN. A rede realiza a extracdo de caracteristicas, previsdo da bounding box e NMS si-
multaneamente. A arquitetura unificada leva a um modelo mais rdpido e preciso do que
o DPM e R-CNN. Segundo Dean et al. (2013), muitos esfor¢os de pesquisa tem se con-
centrado em acelerar o pipeline do DPM. Aceleram a computacdo HOG, usam cascatas e
computagao baseada em GPU(s). No entanto, apresentam baixo desempenho em tempo

real.

R-CNN

A R-CNN e suas variantes usam propostas de regido em vez de janelas deslizantes para
localizar objetos nas imagens. A Busca seletiva gera caixas delimitadoras potenciais, uma
CNN extrai caracteristicas, um SVM (Support Vector Machine) pontua as caixas, um mo-
delo linear ajusta as caixas delimitadoras e a NMS elimina detec¢oes duplicadas. Cada
estagio deste pipeline complexo deve ser ajustado com precisdo de forma independente e
o sistema resultante € muito lento, levando mais de 40 segundos por imagem no momento
do teste. De acordo com Redmon et al. (2016), o YOLO compartilha algumas semelhan-
cas com R-CNN. Cada célula da grade propde caixas delimitadoras potenciais € pontua
essas caixas usando recursos convolucionais. No entanto, o sistema YOLO imp0oe restri-
¢oOes espaciais nas propostas de células da grade, o que ajuda a reduzir multiplas detec¢des
do mesmo objeto. O sistema também propde muito menos bounding boxes, apenas 98 por
imagem, em comparagdo com cerca de 2.000 da Busca Seletiva (UIJLINGS et al., 2013).
Finalmente, o sistema inovador combina esses componentes individuais em um dnico

modelo otimizado em conjunto.

Fast/Faster R-CNN

Detectores rapidos como o Fast e Faster R-CNN se concentram em acelerar o framework
R-CNN, compartilhando computacao (pipeline) e usam redes neurais para propor regides
em Busca Seletiva. Embora oferecam melhorias de velocidade e precisdo em relagdo ao

R-CNN, ambos ainda possuem baixo desempenho em tempo real (REN et al., 2016a).

Comparacio de desempenho

YOLO € um detector de uso geral que aprende a detectar uma variedade de objetos simul-

taneamente. Em vez de tentar otimizar componentes individuais com um grande pipeline
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de deteccdo, ele elimina totalmente o pipeline e apresenta maior robustez. Além disso, em
geral detectores para classes inicas, como rostos ou pessoas, podem ser altamente otimi-
zados, uma vez que se lida com menos variagdo de caracteristicas Viola e Jones (2001),
o que pode ser grande foco de estudos com YOLO. Redmon et al. (2016) comparou o
YOLO com outros sistemas de deteccao em tempo real usando o PASCAL VOC 2007 e
2012, no intuito de entender as diferencas entre YOLO e as variantes de R-CNN (Fast
R-CNN que € considerado método de ultima geracdo). O autor nos mostra que o YOLO
supera o Fast R-CNN em deteccdo e redugdo de falsos positivos de fundo. O autor res-
salta a capacidade generalista superior da arquitetura YOLO sob comparativos utilizando

o indicador mAP.

Um dos grande objetivos da ciéncia da detec¢do de objetos € diminuir o tempo de deteccao
por meio de Pipelines em sistemas de tempo real. Em comparagdes com trabalhos de
Sadeghi e Forsyth (2014) - um dos poucos autores que conseguiram produzir um sistema
de detec¢ao em tempo real de 30 FPS - utilizou-se o indicador mAP, no qual o Fast
YOLO foi o método de deteccao de objetos mais rapido no PASCAL, apresentando uma
taxa de 52,7 % mAP a 63,4 %. Isso possibilitou ser aproximadamente duas vezes mais
rapido que seu rival. Em comparativos de arquiteturas YOLO (versao vl) x VGG-16,
efetuados por Redmon et al. (2016), a arquitetura VGG-16 oferece maior precisdo em
deteccao, porém apresenta significativa lentiddo em relacdo ao YOLO. Em comparativos
de arquiteturas YOLO x DPM, a deteccdo acelera efetivamente sem sacrificar muito o
mAP, porém perde desempenho em tempo real por um fator de 2 e apresenta precisao
relativamente baixa (YAN et al., 2014). Em comparativos de arquiteturas YOLO x Fast
R-CNN acelera o estdgio de classificagao do R-CNN, mas depende de uma Busca Seletiva
(Selective Search) lenta por imagem para gerar caixa delimitadora, ou seja apresenta um
mAP alto, porém a 0.5 FPS que ndo € aceitavel para sistemas em tempo real (LENC;

VEDALDI, 2015).

De acordo com Redmon et al. (2016), o recente Faster R-CNN substitui a Busca Seletiva
por uma rede neural para propor caixas delimitadoras, semelhante ao trabalho de Erhan
et al. (2013). Nos testes, seu modelo mais preciso atingiu 7 FPS, enquanto um menor e
menos preciso é executado a 18 FPS. A versdo VGG-16 do Faster R-CNN € 10 mAP su-
perior, mas também é 6 vezes mais lenta do que o YOLO. O ZeilerFergus Faster R-CNN

€ apenas 2,5 vezes mais lento que o YOLO, mas também é menos preciso. O autor faz
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comparativo entre YOLO x Fast R-CNN de dltima geragao com o VOC 2007, usando a
metodologia proposta por Hoiem, Chodpathumwan e Dai (2012) que se baseia em indi-
cadores IoU. A Figura 2.22 mostra a divisao de cada tipo de erro em média em todas as
20 classes. YOLO se esforca para localizar objetos corretamente. Erros de localizagdo
s@o responsdaveis por mais erros do YOLO do que todas as outras fontes combinadas. O
Fast R-CNN comete muito menos erros de localizacao, mas muito mais erros de segundo
plano. 13,6 % de suas principais deteccdes sao falsos positivos que ndo contém nenhum
objeto. O Fast R-CNN tem quase 3 vezes mais probabilidade de prever detec¢cdes de
fundo do que o YOLO. YOLO comete muito menos erros de segundo plano do que Fast
R-CNN. Ou seja mostra a porcentagem de erros de localizac@o e de plano de fundo nas
N principais deteccdes de vdrias categorias (N = objetos nessa categoria), sendo o Sim a

curva PR j4 descrita.

Figura 2.22 — Porcentagem de erros de localizacio e de plano de fundo.

Fast R-CNN YOLO

Background: 13.6% Background: 4.75%
Other: 4.0%
Sim: 6.75%

Other: 1.9%
Sim: 4.3%

Fonte: Redmon et al. (2016).

O YOLO pode ser combinado com outras arquiteturas. Redmon et al. (2016) combinou
YOLO e Fast R-CNN no intuito de diminuir os erros de segundo plano (Background).
O método consiste em que para cada caixa delimitadora que o R-CNN preve, verifica-se
se 0 YOLO prevée uma caixa semelhante. Em caso afirmativo, di-se a essa previsao um
impulso com base na probabilidade prevista pelo YOLO e a sobreposicao entre as duas
caixas. O melhor modelo Fast R-CNN atinge um mAP de 71,8 % no conjunto de teste
VOC 2007. Quando combinado com YOLO, seu mAP aumenta de 3,2 % para 75,0 %.
Também tentou-se combinar o modelo Fast R-CNN superior com vdrias outras versoes
do Fast R-CNN. Esses conjuntos produziram pequenos aumentos na mAP entre 0,3 e 0,6
% conforme Tabela (2.1). Outras versdes do Fast R-CNN fornecem apenas um pequeno

beneficio, enquanto o YOLO fornece um aumento significativo no desempenho.
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Tabela 2.1 — Experimentos de combinagdo de modelos no VOC 2007

I | mAP | Combined | Gain ||

Fast R-CNN 71.8 - -

Fast R-CNN (2007 data) | 66.9 72.4 .6
Fast R-CNN (VGG-M) | 59.2 72.4 .6
Fast R-CNN (CaffeNet) | 57.1 72.1 3
YOLO 63.4 75.0 3.2

Fonte: Redmon et al. (2016).

No entanto ha poucos beneficios na combinacdo de diferentes versoes do Fast R-CNN.
Uma vez que o YOLO comete diversidades de erros nos testes € ndo erros especificos
de grande magnitude como no Fast R-CNN. Como a execucdo dos modelos ¢ feita se-
paradamente e em seguida a combinagdo dos resultados, a combina¢do nao se beneficia
da velocidade do YOLO, e sim do mAP. De acordo com Redmon et al. (2016) no placar
publico de 6 de novembro de 2015 - PASCAL VOC 2012 Leaderboard - o YOLO foi o
unico com capacidade de detec¢do em tempo real. Apresentando-se na quarta posi¢ao em
indicador mAP na combinac¢do Fast R-CNN + YOLO. No conjunto de testes VOC 2012,
0 YOLO pontuou 57,9 % mAP. Isso € inferior ao estado da arte atual, sendo mais préximo
do R-CNN original + VGG-16. O YOLO lida com pequenos objetos em compara¢ao com
seus concorrentes mais proximos. O modelo combinado Fast R-CNN + YOLO € um dos
métodos de deteccdo de melhor desempenho. A Fast R-CNN obtém uma melhoria de
2,3 % com a combinacdo com YOLO, aumentando 5 posi¢des na tabela de classificagao

publica conforme Figura 2.23.

Figura 2.23 - PASCAL VOC 2012 Leaderboard.

VOC 2012 test mAP| aero  bike bird boat bottle bus car cat chair cow table dog horse mbike personplant sheep sofa train v

MR.CNN_.MOREDATA [11]| 739 | 855 829 76.6 578 627 794 772 866 550 791 622 87.0 834 847 789 453 734 658 803 740
HyperNet_ VGG 714 | 842 785 736 556 537 787 798 877 496 749 521 860 817 833 B1L8 486 735 594 799 657
HyperNet_SP 713 [ 841 783 733 555 536 736 TY.6 BTS 495 749 521 856 Bl.6 832 Bl6 484 732 593 797 656
Fast R-CNN + YOLO 70.7 | 834 785 735 558 434 791 731 894 494 755 570 875 809 810 747 418 715 685 821 672
MR CNNSCNN[I11] 707 | 850 796 T15 553 577 760 739 B4e 505 743 617 8B5S 799 R1LT 764 410 690 612 717 721
Faster R-CNN [25] 704 | 849 798 T43 539 498 T75 759 BES 456 771 553 869 B1L7 BO9 796 401 726 609 ¥12 615
DEEP_ENS_COCO 70.1 | 840 794 716 519 511 741 721 86 483 734 578 861 BO.O BOT 704 466 696 688 759 714
NoC [29] 688 | 828 790 716 523 537 741 690 B49 469 T43 531 B850 BI3 795 722 389 724 395 767 631
Fast R-CNN [14] 684 | 823 784 TOR 523 387 778 TLe 893 442 730 550 875 805 808 7T20 351 683 657 804 642
UMICH_FGS_STRUCT 664 | 829 761 641 446 494 T03 T12 B46 427 686 558 B2T7 770 799 687 414 690 600 720 662
NUS_NIN_C2000 [ 7] 638 | 802 738 619 437 430 703 676 BOT 419 697 517 782 752 769 651 386 683 3580 687 633
BabyLearning [ 7] 632|780 742 613 457 427 682 668 802 406 TOO 498 790 745 779 640 353 679 3557 687 626
NUS_NIN 624 1779 731 626 395 433 691 664 T89 391 681 500 772 TI3 761 647 384 669 362 669 627
R-CNN VGG BB [17] 624 1796 727 619 412 419 659 664 B46 385 672 467 820 748 760 652 356 654 342 674 603
R-CNN VGG [17] 59.2 | 768 709 566 375 369 629 636 Bl 357 643 439 804 716 740 600 308 634 520 635 537
YOLO 579 | 770 672 577 383 227 683 559 814 362 608 485 772 723 T13 635 289 522 548 739 508
Feature Edit | 53] 563 | 746 691 544 391 331 652 627 697 308 560 446 700 644 7TI1 602 333 613 464 617 578
R-CNN BB [17] 533 | 718 658 520 341 326 596 600 698 276 520 417 696 613 683 578 296 578 409 3593 541
SDS[16] 50.7 | 697 584 485 283 28R 613 575 TJ08 241 507 359 649 591 658 571 260 588 386 589 507
R-CNN [17] 496 | 68.1 638 461 294 279 566 570 659 265 487 395 662 573 654 532 262 545 381 506 516

Fonte: Redmon et al. (2016).
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Segundo Cai et al. (2015), conjuntos de dados académicos para deteccdo de objetos ex-
traem os dados de treinamento e teste da mesma distribui¢do. Ou seja, em aplicacdes do
mundo real € dificil prever todos os casos de uso possiveis e os dados de teste podem
divergir do que o sistema viu antes no treinamento da rede neural. Com a finalidade de
detectar pessoas em sistemas generalistas como obras de arte, é feito uma comparagao
do YOLO com outros sistemas de detec¢cao no conjunto de dados Picasso (GINOSAR et
al., 2014). Da mesma forma, um conjunto de dados People-Art € utilizado para avaliar o
desempenho YOLO (CAI et al., 2015). Para referéncia, fornece-se o AP de deteccdo de
VOC 2007 por pessoa, onde todos os modelos sdo treinados apenas em dados de VOC
2007. O R-CNN tem alto AP em VOC 2007. No entanto, o R-CNN cai consideravel-
mente quando aplicado a arte. O R-CNN usa a Busca Seletiva para propostas de caixa
delimitadora ajustadas para imagens naturais. A etapa do classificador no R-CNN vé ape-
nas pequenas regides e precisa de boas propostas. O DPM mantém seu AP bom quando
aplicado a arte. Trabalhos anteriores teorizam que o DPM tem um bom desempenho por-
que possui modelos espaciais fortes da forma e do layout dos objetos. Embora o DPM
nao se degrade tanto quanto o R-CNN, ele comeca a partir de um AP inferior. YOLO tem
um bom desempenho no VOC 2007 e seu AP se degrada menos do que outros métodos
quando aplicado a arte, conforme a Tabela (2.2). Assim como o0 DPM, o YOLO modela o
tamanho e a forma dos objetos, bem como as relacdes entre os objetos e onde os objetos
comumente aparecem. A arte € as imagens naturais sao muito diferentes em um nivel de
pixel, mas sdo semelhantes em termos de tamanho e forma dos objetos, portanto, o YOLO

tem a capacidade de prever caixas delimitadoras obtendo alto AP conforme Figura 2.24.

Figura 2.24 — Curvas de recuperagdo de precisido do conjunto de dados Picasso.
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Fonte: Redmon et al. (2016).
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Tabela 2.2 — Resultados quantitativos de AP no conjunto de 3 datasets.

| | VOC 2007 | Picasso | People-Art ||

AP AP AP
D&T - 1.9 -
Poselets 36.5 17.8 -
DPM 43.2 37.8 32
R-CNN 54.2 104 26
YOLO 59.2 53.3 45

Fonte: Redmon et al. (2016).

A Figura 2.25 mostra o YOLO rodando em ilustracdes de arte. Nesse sentido o YOLO
aparece como uma das mais poderosas arquiteturas de deteccao em redes neurais genera-
lista. YOLO € um detector de objetos rdapido e preciso, tornando-o ideal para aplicagdes
de visdo computacional. Redmon et al. (2016) conectou o YOLO a uma webcam e verifi-
cou se ela mantém o desempenho em tempo real, incluindo o tempo para buscar imagens
da camera e exibicdo das detecgdes. O sistema resultante € interativo. Enquanto o YOLO
processa imagens individualmente, quando conectado a uma webcam, ele funciona como
um sistema de rastreamento, detectando objetos conforme eles se movem e mudam de
aparéncia. Isso faz a arquitetura ser uma Gtima escolha para trabalhos de deteccao em
tempo real com baixo custo computacional. O Fast YOLO € o detector de objetos de
uso geral mais rapido da literatura e o YOLO oferece o que hd de mais moderno em de-
teccdo de objetos em tempo real. YOLO também generaliza bem para novos dominios,

tornando-o ideal para aplicativos que dependem de detecc@o de objetos rdpida e robusta.

Figura 2.25 — Detec¢des em dataset Picasso.

Fonte: Redmon et al. (2016).

2.5.2 Arquitetura YOLO v2

O modelo basico YOLO tem capacidade de processamento de 45 FPS em tempo real.

Ja a versdo menor da RNA - Fast YOLO - processa surpreendentes 155 FPS em tempo real.
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Contudo, em comparacdo aos sistemas de ultima gera¢do, o YOLO comete mais erros de loca-

lizacdo, porém com menos probabilidade de FP em background.

2.5.2.1 Combinaciao de Conjuntos de Dados

O YOLO v2 - também conhecido como YOLO9000 - supera outros métodos de detec-
¢do como DPM e R-CNN quando se trata de capacidade generalista. A cada ano as estruturas de
deteccao tornam-se cada vez mais rdpidas e precisas. No entanto, a maioria dos métodos de de-
teccdo ainda estd restrita a um pequeno conjunto de objetos. De acordo com Everingham et al.
(2010), os conjuntos de dados de deteccao mais comuns contém milhares a centenas de milha-
res de imagens com dezenas a centenas de marcas. Os conjuntos de dados de classificagdo tém
milhdes de imagens com dezenas ou centenas de milhares de categorias (DENG et al., 2009).
Rotular imagens para detec¢ao ¢ muito mais dispendioso do que rotular para classificacdo. O
YOLO v2 propde uma forma de aproveitar a grande quantidade de dados de classificacio que ja
temos e o usa para expandir o escopo dos sistemas de detec¢ao modernos, no qual usa uma visao
hierdrquica dos objetos e permite combinar conjuntos de dados distintos. Ou seja, ele possui
um algoritmo que permite treinar detectores de objetos em dados de detec¢do-classificacdo. O
método consiste em aproveitar imagens de detec¢do rotuladas para aprender a localizar obje-
tos com precisdo, enquanto usa imagens de classificacdo para aumentar seu vocabuldrio. Com
esse algoritmo o YOLO9000 foi treinado para detectar mais de 9000 classes. Assim, a versao
vl foi melhorado para uma nova versao v2, que funciona como um detector em tempo real de
ultima geracdo. Assim o método de combinacdo de conjuntos de dados distintos e o algoritmo
de treinamento conjunto foram usados para treinar modelos de 9000 classes dos datasets Ima-
geNet e COCO. A Figura 2.26 mostra a capacidade de deteccao de ragas diferentes por meio de
datasets distintos. Ao contrario da tendéncia de seguimento da visdo computacional em redes
neurais que tende a redes maiores e mais profundas para melhor desempenho, o YOLO v2 foi

simplificado e otimizado na sua capacidade de aprendizagem.

2.5.2.2 Melhorias no YOLO v2

O detalhamento das melhorias serdo omitidas do presente trabalho devido ao amplo es-
copo de informagdes. De forma simplificada sdo: Batch Normalization, Classificador de Alta
Resolugdo, Caixas de Ancora, Clusters de Dimens#o, Previsdo Direta de Localizagdo, Recursos

Refinados, Treinamento em Multi-Escalas, Darknet-19, Softmax, Estrutura de Classifica¢ao Hi-
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Figura 2.26 — Deteccdo em ragas distintas de caes.

Fonte: Redmon e Farhadi (2017).

erarquica, Combinagado dataset - WordTree e Combinacao de Detecc¢do e Classificacdo - YOLO

9000.

2.5.3 Arquitetura YOLO v3

Lancado em 2018, o YOLO v3 veio com pequenas mudancas que o tornaram melhor
em relacdo ao v2. Nessa versdo treinou-se uma nova rede de classificadores que ¢ melhor do
que as anteriores. A rede prevé 4 coordenadas para cada caixa delimitadora, x, ty, tw, th. Se
a célula € deslocada do canto superior esquerdo da imagem por (cx, cy) e a caixa delimitadora
anterior tem largura e altura (pw, ph), entdo as previsdes correspondem as Equagdes (2.11) a
(2.14), estas representadas pela Figura 2.27. Durante o treinamento, usa-se a soma da perda
de erro quadratico. Este valor da ground truth pode ser facilmente calculado invertendo as
equagdes acima. Os estudos de Ren et al. (2016a) agregaram para o desenvolvimento do YOLO
v3. A versdo v3 prevé uma pontuagdo de objetividade para cada bounding box usando regressao
logistica. Este deve ser 1 se a bounding box anterior se sobrepde a um objeto de ground truth
mais do que qualquer outra bounding box anterior. Se a bounding box anterior nao é a melhor,
mas se sobrepde a um objeto da ground truth por mais que algum threshold tenha sido definido,
ignora-se a previsdo. Usa-se o threshold de 0,5. Ao contrério da linha de atuagdo de Ren et al.
(20164a), a versao v3 atribui apenas uma bounding box antes de cada objeto da ground truth. Se
uma bounding box anterior ndo for atribuida a um objeto da ground truth, ndo haverd perda de

coordenadas ou previsdes de classe, apenas objetividade (REDMON; FARHADI, 2018).

bx = o(tx) +cx (2.11)
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by = pwetW (2.13)
b, = pheth (2.14)

Figura 2.27 — Bounding box de dimensao e previsao de localizagao.
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Fonte: Redmon e Farhadi (2017).

L (2.15)

t,—t, (2.16)

2.5.3.1 Classificacao Multi Label

Cada caixa preve as classes que a caixa delimitadora pode conter usando a classificacao
de varios rétulos. Nao usou-se uma softmax porque o criador considerou desnecessario para um
bom desempenho, em vez disso, simplesmente usou classificadores logisticos independentes.
Durante o treinamento, usa-se a perda de entropia cruzada bindria para as previsdes de classe.
Essa formulacdo ajuda em dominios mais complexos como o Open Images Dataset, nos quais
nestes conjunto de dados, hd muitos rétulos sobrepostos (ex. Mulher, Pessoa, Ser Humano).
Infelizmente o uso de um softmax pressupde que cada caixa tenha exatamente uma classe, o
que geralmente ndo € o caso. Uma abordagem multi label modela melhor os dados (REDMON;

FARHADI, 2018).
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2.5.3.2 Predicoes entre Escalas

O YOLO v3 prevé caixas em 3 escalas diferentes, no qual o sistema extrai recursos
dessas escalas usando um conceito semelhante ao de redes em piramide de recursos proposto
por Lin et al. (2017). Do extrator de recurso base, adicionou-se varias camadas convolucio-
nais. O ultimo deles prevé uma caixa delimitadora de codificacdo de tensor 3d, objetividade
e previsdes de classe. Com o conjunto de dados COCO de Lin et al. (2014), prevé-se 3 cai-
xas em cada escala, entdo o tensor N x N é 3- (4 + 1 + 80), para os 4 deslocamentos de caixa
delimitadora, 1 previsdo de objetividade e 80 previsoes de classe. Em seguida, pega-se a fea-
ture map das 2 camadas anteriores € aumenta-se a amostragem em 2 X. Também pega-se uma
feature map anterior na rede e a mescla com os recursos de upsampled usando concatenagao.
Este método permite obter informagdes semanticas mais significativas dos recursos upsampled
e informagOes mais granuladas da feature map anterior. Logo, adiciona-se mais algumas ca-
madas convolucionais para processar essa combinacdo de feature map e, eventualmente, prever
um tensor semelhante, embora agora com o dobro do tamanho. Realizou-se 0 mesmo projeto
mais uma vez para prever caixas para a escala final. Assim, as previsdes para a 3" escala se
beneficiam de todos os calculos anteriores, bem como de recursos refinados desde o inicio na
rede. Usou-se o agrupamento k-means para determinar os antecedentes de bounding box. Nos
estudos de Redmon e Farhadi (2018), escolheu-se apenas 9 clusters e 3 escalas arbitrariamente
e entdo dividiu-se os clusters igualmente entre as escalas. No conjunto de dados COCO, os 9
clusters eram: (10 x 13), (16 x 30), (33 x 23), (30 x 61), (62 x 45), (59 x 119), (116 x 90) , (156
x 198), (373 x 326) (REDMON; FARHADI, 2018).

2.5.3.3 Estrutura da Arquitetura da versao v3

O YOLO é uma CNN composta de apenas camadas convolucionais, e ndo trabalha com
camadas densas de redes neurais cldssicas em que um neurdnio de uma camada estd ligado
a todos os neuronios da camada seguinte. O processo de concatenacido permite a rede neural
manter internamente cépias das imagens sem alguns processamentos especificos como filtros
de features map e maxpooling. Nas camadas 79-82, 91-94 e 103-106 se encontram os detector
layer onde opera-se a detec¢do que € realizada em 3 escalas no intuito de estabelecer deteccdo
de objetos pequenos na imagem, que € a principal melhoria no YOLO versdo v3. A upsampling

layer ao contrario das camadas convolucionais, aumentam a dimensdo da imagem. Por isso
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considera-se que a arquitetura v3 possui 3 camadas de saida (layers 82, 94 e 106) e O residual

block sdo as préprias camadas convolucionais conforme a Figura 2.28.

Figura 2.28 — Arquitetura de rede neural do YOLO v3.
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Fonte: Kathuria (2018).

2.5.3.4 Extrator de Recursos - Darknet-53

O YOLO v3 apresenta uma nova rede para realizar a extragao de recursos. A novarede é
uma abordagem hybrid entre a rede usada em YOLO v2 + Darknet-19 + Rede Residual. Como
mencionado, a rede usa sucessivas camadas convolucionais 3 x 3 € 1 x 1, mas na versio v3
também possui algumas conexdes de atalho e € significativamente maior. Apresenta 53 camadas
convolucionais, e por isso leva o nome de Darknet-53 conforme Figura 2.29. O Darknet-53 é
muito mais poderosa e eficiente do que seu antecessor Darknet-19 ou mesmo redes no estado
da arte como ResNet atuais.

A Tabela 2.3 mostra alguns resultados comparativos de backbones em dataset ImageNet.
Cada rede ¢ treinada com configuragdes idénticas e testada em resolucdo 256 x 256 (single crop
accuracy). Os tempos de execucdo (BFLOP/s e FPS) foram medidos em uma GPU Titan X.
O Darknet-53 tem um desempenho semelhante aos classificadores de ultima geragdo, mas com
mais velocidade (FPS). O framework apresenta superioridade de 1,5 x a velocidade do ResNet-
101. Em comparacgao ao ResNet-152 apresenta o desempenho superior em 2 x. Outra vantagem

na versdao Darknet-53, é que o framework alcanga operagdes de ponto flutuante por segundo



62

Figura 2.29 — Darknet-53

Type Filters Size Qutput
Convolutional 32 3x3 256 x 256
Convolutional 64 3x3/2 128x128
Convolutional 32 1x1

1x| Convolutional 64 3x3

Residual 128 x 128
Convolutional 128 3x3/2 64 x64
Convolutional 64 1x1

2x| Convolutional 128 3x3

Residual 64 x 64
Convolutional 256 3x3/2 32x32
Convolutional 128 1x1

8x| Convolutional 256 3x3

Residual 32 x 32
Convolutional 512 3x3/2 16x16
Convolutional 256 1x1

8x| Convolutional 512 3x3

Residual 16 x 16
Convolutional 1024 3x3/2 8x8
Convolutional 512 1x1

4x| Convolutional 1024 3 x3

Residual 8x8
Avgpool Global
Connected 1000

Softmax

Fonte: Redmon e Farhadi (2018).

mais altas em relagdo aos concorrentes (BFLOP/s), conforme a Tabela (2.3). Isso significa que
a estrutura da rede utiliza melhor a GPU e a torna mais eficiente. Segundo Redmon e Farhadi
(2018) isso ocorre principalmente porque os frameworks ResNet possuem camadas excessivas

e ndo sao muito eficientes em funcdo dos estudos de He et al. (2016).

Tabela 2.3 — Comparagdo de backbones em dataset ImageNet (mAP).

| Backbone | Top-1(mAP) | BFLOP/s | FPS |

Darknet-19 74.1 1246 171
ResNet-101 77.1 1039 53
ResNet-152 77.6 1090 37
Darknet-53 77.2 1457 78

Fonte: Redmon e Farhadi (2018).

O framework de rede neural Darknet foi projetado em linguagem C. E necessério res-
saltar que o desempenho cai significativamente conforme o limite do indicador IoU aumenta
(acima de AP75), o que implica que o YOLO v3 se esforca para alinhar as caixas perfeitamente
com o objeto. Quando a andlise é para a “antiga” métrica de deteccao de mAP em IoU = 0,5
(ou AP50) o YOLO v3 é muito forte. A Figura 2.30 mostra o grafico Precisao x Velocidade na
métrica AP50, onde mostra-se os beneficios significativos para a arquitetura emergente baseada

em YOLO v3 + Darknet-53.
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Figura 2.30 — Precisdo x Velocidade em AP50.

[c]

* YOLOv3
—@- RetinaNet-50
RetinaNet-101
Method mAP-50 time

{B] SSD321 454 61

[C] DSSD321 461 85

E [D] R-FCN 519 85

[E] SSD513 504 125

[F] DSSD513 533 156

[G] FPN FRCN 591 172

RetinaNet-50-500 50.9 73

IE' RetinaNet-101-500 531 90

RetinaNet-101-800 57.5 198

YOLOv3-320 51.5 22
48 + YOLOv3-416 55.3 29
YOLOv3-608 57.9 51
50 100 150 200 250
[c]

inference time (ms)

Fonte: Redmon e Farhadi (2018).

Nao é tao bom no AP médio (mAP) do COCO entre 0,5 e 0,95 IoU métrico, ou seja,
equilibrio entre Precisdo x Velocidade no mAP na métrica de 0,5 IoU. Nessa versao foi corri-
gido um bug de carregamentos de dados do YOLO v2, que permitiu mais 2 pontos em mAP.
Detectores robustos como o YOLO v3 e outros, comecam a ser utilizados em pesquisas de
identificacdo de animais em projetos de censo populacional como nos estudos de Parham et al.
(2017). As Figuras 2.31 e 2.32 mostram uma visdo mais generalista da capacidade da arqui-
tetura YOLO frente aos detectores citados anteriormente sem detalha-los. A métrica COCO
enfatiza melhores bounding boxes, mas essa €nfase deve significar que ela tira a énfase de outra

coisa, neste caso a precisdo da classificacio (REDMON; FARHADI, 2018).

Figura 2.31 — Andlise Precisdo x Tempo de Execucao.

YOLOV3 All the other slow ones
o
e K w
0 so
<C
E
25
0
0 50 100 150 200

Execution time (ms)

Fonte: Redmon e Farhadi (2018).
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Figura 2.32 — Anélise Precisdo x FPS.
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Fonte: Redmon e Farhadi (2018).

2.5.4 Arquitetura YOLO v4
2.54.1 YOLO v4

Até abril de 2020, o YOLO v4 € o detector de objetos com mais acurdcia que permite

ser executado em tempo real. Algumas caracteristicas que podem ser destacadas nessa versao:
1. Melhor velocidade de inferéncia
2. Melhor acuricia.

3. Melhor eficiéncia em GPU (demanda menos memoria).

2.5.4.2 Formato de Coordenada

O formato compativel com o YOLO versdo v4 € dada por:

< classe —1d >< x >< 'y >< largura > < altura > (2.17)
onde:

* <classe-id>: um ndmero inteiro associado a classe, iniciando do 0 (o nimero para cada

classe vai ser equivalente a ordem dos nomes em classes.txt).

* <x><y>: valores do tipo float relativos a largura e altura do objeto na imagem. Variam

entre 0.0 e 1.0.

* <largura>: <largura _obj>/<largura _img>
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* <altura>: <altura _obj>/<altura _img>

* <x><y>: pontos centrais do retdngulo de deteccao do objeto (e ndo o canto esquerdo

superior do retangulo)

2.54.3 Comparativo: YOLO v3 x YOLO v4

Em abril de 2018, o YOLO v3 de Redmon e Farhadi (2018) demonstrou uma grande
melhora na eficiéncia da predi¢do. No entanto, no geral ele nao € mais rdpido que a versao
anterior. A principal novidade € a predicdo da imagem em 3 diferentes escalas, o que resolveu
o principal problema da versdo anterior que era a dificuldade para reconhecer objetos muito
pequenos na imagem. Essa novidade também € o principal motivo de ndo ser mais rdpido que o
seu antecessor, ja que tal fun¢do exigiu mudangas na arquitetura e funcionamento, que tornaram
0 processo mais pesado.

O YOLO v4 foi langado em abril de 2020, sendo oficializada apds a publicacio de
Bochkovskiy, Wang e Liao (2020). As principais caracteristicas que podem ser destacadas
nessa versao sdao a melhoria no tempo de inferéncia e processamento para acurdcia. Isso torna o
v4 a melhor opcao quando o quesito desejado € velocidade e precisao em classificacdo/deteccdo
até o ano de 2020. Outra caracteristica importante € o fato de ser mais eficiente para rodar em
GPUs, pois foi otimizada para utilizar menos memoria. A versdo 4 demonstrou ser o melhor
detector de objetos para testes em tempo real de acordo com as métricas do famoso dataset
MS COCO, comumente utilizado para avaliar os sistemas de detec¢do de objetos. Além de
ser mais rapido e mais preciso que o EfficientDet, ele também supera o RetinaNet/MaskRCNN
(Facebook Pytorch/Detectron) no dataset COCO. Umas das novidades mais importantes foi a
introducdo de um novo método de data augmentation chamado de Mosaic e Self-Adversarial
Training (SAT). Outro fator inovador é que o YOLO v4 passa a trabalhar com o formato de
imagens JPG, que vem a somar com o PNG até o presente momento (GRANATYR, 2020).
H4 um grande nimero de recursos que supostamente melhoram a precisdo da Rede Neural
Convolucional (CNN). Alguns recursos operam exclusivamente em determinados modelos e
problemas ou apenas para conjuntos de dados de pequena escala. Enquanto alguns recursos,
como normalizacdo em lote e conexdes residuais, sdo aplicaveis a maioria dos modelos, tarefas

e conjuntos de dados. O YOLO v4 apresenta alguns recursos universais que podemos citar:

1. Conexdes Residuais Ponderadas (WRC - Weighted Residual Connections);
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2. Conexdes Parciais de Estdgios Cruzados (CSP - Cross Stage Partial);
3. Normaliza¢do de Mini-Lote Cruzado (CmBN - Cross mini-Batch Normalization);
4. Treinamento de autocontrole (SAT - Cross mini-Batch Normalization);

5. Ativacdo Mish.

Figura 2.33 — Melhorias: YOLO v3 x YOLO v4 e outras arquiteturas.

MS COCO Object Detection
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" v4 (ours) $
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36 —m—FEfficientDet [77]
ATSS [94
e il L YOLOv3
ASFF* [48]

CenterMask* [40]
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70
FPS (V100)

Fonte: Bochkovskiy, Wang e Liao (2020).

O presente trabalho ndo aprofundard no detalhamento de cada recurso, uma vez que
extrapolaria os limites do trabalho. Bochkovskiy, Wang e Liao (2020) usou os novos recursos
citados, e combina alguns deles para obter resultados de ultima geracao: 43,5% AP (65,7%
AP50) para o conjunto de dados MS COCO a uma velocidade em tempo real de 65 FPS no
Tesla V100. A Figura 2.33 mostra a comparacdo do YOLO v4 com outros detectores de ob-
jetos de ultima geracdo. YOLOvV4 € executado duas vezes mais rdpido do que EfficientDet
com desempenho compardvel. Apresenta melhora do AP e FPS do YOLOvV3 em 10% e 12%,

respectivamente.
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3 METODOLOGIA

Este capitulo descreve a metodologia adotada no presente trabalho de forma sequencial,
abordando as ferramentas de projeto utilizadas e detalhando seu funcionamento. A metodologia
estd estruturada de acordo com a Figura 3.1. Primeiro obtemos uma database voltada para os
objetivos do presente trabalho. A database OID que veremos a seguir com mais detalhes serd
utilizada a fim de obter detec¢Oes mais generalistas de objetos, com intuito de programar o algo-
ritmo com especificacdes otimizadas para melhor desempenho. A database WIDER FACE jé é
mais especifica, e focard em detec¢des de apenas faces de pessoas. A primeira etapa do projeto
consiste em adquirir desempenho regular na detec¢io de objetos com a primeira database e, a
segunda etapa em deteccdo facial. Note pela Figura 3.1 que ambas databases serdo treinadas e
validadas em ambiente Colab, gerando assim os pesos de nossa rede neural. A terceira etapa da

metodologia se foca em analisar o desempenho do algoritmo em aplicagdes.

Figura 3.1 — Diagrama metodolégico.

Base de Dados | Algoritmo Deep Learning para Classificacdo/Deteccdo
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1
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— [ —a o LA
o j— -~ [3
1 RMNA | -etapa
database 1 !
| |
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___________________________________________________ .~ | Desempenho e
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Fonte: Do Autor (2020).

3.1 Databases

3.1.1 OID Database

Nosso projeto utiliza na primeira etapa de projeto o OID database, no intuito de executar
deteccao de objetos e programar a rede neural para desempenho regular. O OID (Open Images
Dataset) - com OIDv4 Toolkit (versao v4) - do Google, é o maior conjunto de dados existente

com anotacdes de localizagdo de objeto com aproximadamente 9 milhdes de imagens para 600
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classes de objeto que foram anotadas com rétulos em nivel de imagem e caixas delimitadoras
de objeto. As imagens sdo muito diversas e geralmente contém cenas complexas com varios
objetos (em média 8,4 por imagem). Ele contém anotacdes de rétulos no nivel da imagem,

caixas delimitadoras de objetos e segmentacdes de objetos.

3.1.2 WIDER FACE Database

Na segunda etapa do presente trabalho, nos propomos a executar treinamento e testes
na database WIDER FACE. E um conjunto de dados de referéncia mundial para detecgio de
rosto, cujas imagens sdo selecionadas do conjunto de dados WIDER disponivel publicamente
(SHUO et al., 2016). Sao 32.203 imagens e rotulacdo de 393.703 faces com um alto grau de
variabilidade em escala, pose e oclusdo, conforme representado nas imagens de amostra (Figura

3.2).

Figura 3.2 — WIDER FACE dataset.

Occlusion

Expression

Ilumination
f—

Fonte: Shuo et al. (2016).

O conjunto de dados € organizado com base em 61 classes de eventos. Para cada classe
de evento no modelo padrao do fornecedor, selecionou-se aleatoriamente, 80% e 20% dos dados
como conjuntos de treinamento e validacdo respectivamente. O conjunto de teste aloca a mesma
propor¢do do conjunto de validacdo, para efeito estatistico nos resultados. Neste dataset adota-
se a mesma métrica de avaliacdo de parametros empregada no conjunto de dados PASCAL

VOC, tais como os indices citados no objetivo do trabalho.

3.1.3 Personal Database (Autor)

Como se discutiu rapidamente na teoria do presente trabalho, o YOLO apresenta uma

caracteristica unica de representacdo de coordenadas. Para tal representacio, faz-se necessario
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um sistema que possa converter coordenadas de outras arquiteturas para a do YOLO, ou usar
alguma ferramenta que dé suporte a criagdo do seu proprio dataset diretamente nas coordenadas
que desejamos. Para o desenvolvimento do dataset de identificacdo pessoal (Personal), foi
utilizado o labellmg, que € uma ferramenta grafica de annotation (anotacdo) de coordenadas de
bounding boxes em imagens e aplicacdo de rétulos em imagens, com a finalidade de se criar
imagens training base e test base. A mudanca de representacdo tradicional para a YOLO pode
ser observada na Figura 3.3. As imagens sdo compostas de imagens faciais do proprio autor em
diferentes angulos e expressoes, afim de obter uma maior representatividade facial do individuo.

E composto por 240 imagens de treinamento e 60 para validacio.

Figura 3.3 — Estrutura de coordenadas de localizacio gerada pelo labellmg.

Cottee cup 89.6 245.76 261.12 414.72

nome classe X Iniclom X fim E

classes.na —

=

T~ 1 0.17050781 0.429375 ©.1675 0.22
d x z largura ;E

Fonte: Granatyr (2020).

0 Apple
1 coffee cup

3.2 Google Colaboratory

Para o presente trabalho, optou-se por utilizar os recursos de cloud computing oferecidas
pela Google Inc. Isso se d4 em virtude das restricdes impostas pela limitacdo de hardware em
computadores domésticos, que dependendo do tipo de aplicacio em RNA, poderdao nao suportar
determinados processamentos. Quando se trata de processamento de imagens e videos em Visao
Computacional, hd a necessidade de sistemas que possam dar suporte aos bilhdes de calculos
que serdo executados em processos de treinamento. O cddigo € executado em uma maquina
virtual particular. As médquinas virtuais sdo excluidas quando estdo inativas por muito tempo e
tém um ciclo de vida méximo restringido pelo servigo do Colab. As GPU e TPU algumas vezes
sdo priorizadas para usudrios que usam o Colab interativamente, e ndo para célculos de longa
duragdo, ou para aqueles usudrios que utilizaram menos recursos do Colab recentemente. Como
resultado, os usudrios que utilizam o Colab para célculos de longa durag@o ou que recentemente

usaram mais recursos do Colab provavelmente alcancarao seus limites de uso e terdo o acesso
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as GPU e TPU temporariamente restringido. Outra boa ideia € usar a IU (Interface de Usudrio)
do Colab com um ambiente de execug¢ao local no préprio hardware quando nao houver grandes
demandas de processamento grafico. As GPUs disponiveis incluem: Nvidia K80s, T4s, P4s e
P100s. Os notebooks sdo executados conectando-se a mdquinas virtuais que tém ciclos de vida
maximos de até 12 horas. Eles também se desconectam das Virtual Machines (VM) quando
permanecem inativos por muito tempo. O ciclo de vida maximo da VM e o tempo limite de
inatividade podem variar com o tempo ou de acordo com seu uso. A quantidade de memoria
disponivel nas mdquinas virtuais variam com o tempo, mas sao estdveis durante todo o ciclo de

vida da VM (GOOGLE, 2020).

3.2.1 Configuracao de GPU no Colab

Trabalhamos com o framework TensorFlow para manipular a GPU, em modalidade para
rede de camadas profundas. Foram necessdrias configuracdes especificas para openCV, GPU
e CUDA em Deep Learning. Para o presente projeto alocamos uma GPU NVIDIA Tesla T4
16GB DDR6 (equivalentes a 260 teraflops de desempenho), conforme Figura 3.4. Foi configu-
rado o driver CUDA para executar nosso treinamento (Makefile). Para trabalhar com grandes
quantidades de dados, € inevitdvel que se utilize recursos de cloud computing no intuito de ler,
mover e copiar arquivos frequentemente. Assim montou-se um ambiente virtual no Google

Drive (GD) de modo a lidar com esses dados de forma répida.

3.2.2 Criacao de Ambiente de Deteccao

A arquitetura do presente trabalho usa o YOLO v4 no intuito de utilizar recursos otimi-
zados como descrito no estado da arte. Para execugdo de deteccao, escolheu-se o processamento
de CPU no Colab no intuito de economizar uso de GPU. Estamos em ambiente nativo Linux e
trabalhando com linguagens C e Python. E necessdrio realizar um clone do Darknet por meio
da plataforma Github diretamente para o Google Drive. Para trabalhar com detec¢dao no YOLO,

precisamos dos seguintes parametros:

* Configuragdo YOLO.
* Pesos da CNN.

* Imagem.



71

Figura 3.4 — Especificacdo GPU.

Sat Feb B 88:56:45 2821
T e e
MVIDIA-SMI 468,39 Driver Versiom: 418.67 CUDA Version: 18.1 |
et e e e LT
GPU  Hame Persistence-M| Bus-Id Disp.A | Volatile Uncorr. ECC |
Fan Temp Perf Pwr:Usages/Cap| Memory-Usage | GPU-Util Compute M. |
| MIG M. |
===== ===== p===== ========} =================|
8 Tesla T4 off | ecceee0:00:84.8 OFf 8 |
MN/&  4T7C Pa 27/ 70u | 227MiB J 15879MiB e Default |
| ERR! |
e e
et
Processes: |
GPU GI (I PID  Type Process name GPU Memory |
ID ID Usage |
===== ===== ===== ===== =================|
Mo running processes fTound |
T e e

Fonte: Do Autor (2020).

Para visualizacdo de imagens trabalhamos com o openCYV, biblioteca esta, muito conhe-
cida em pesquisas de Visdo Computacional, ou Computer Vision (CV). Seu uso foi no intuito
de criar funcdes especificas que dessem capacidade de visualiza¢do e conversdes de canais de
cores em imagens. Usamos também para criar bounding boxes com caracteristicas especificas
de projeto. Apds a execugdo do treinamento, o sistema gera um arquivo chamado predictions
que representa a imagem com as coordenadas de detec¢do. Outro recurso adotado no presente
trabalho é o parametro ext_output, cuja finalidade € se obter o posicionamento do objeto. Nao
podemos ter certeza do posicionamento do objeto real em uma imagem desconhecida, porém
teremos um valor muito aproximado caso a rede neural tenha sido bem treinada, uma vez que
se refere as coordenadas de localizacao de nossa bounding box. Em muito casos, esse parame-
tro pode ser util para localizacdo e posicionamento de sistemas de controladores baseados em
geolocalizagdo, outra vantagem desse recurso € que ele nos permite inferir as coordenadas de

formacdo do parametro IoU visualmente.

3.3 Treinamento com Transfer Learning

Apesar do presente projeto ter inicialmente trabalhado com os pesos pré-treinados do
YOLO v4, optou-se por criar o proprio arquivo de pesos. Para tal finalidade foi extraido do

arquivo de pesos das primeiras camadas convolucionais por meio da técnica TL. Esse processo
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parte do principio que o modelo de pesos ja conhece caracteristicas como bordas, cantos e
linhas. Isso permite que o processo de treinamento seja muito mais rdpido do que realizar
o treinamento completo do inicio. No projeto, utilizamos um TL de um arquivo de peso na
camada 137 para treino na database OID, acelerando-se o processo de aprendizado da rede
neural. Essa camada foi escolhida baseando-se no fato que de acordo com a arquitetura, até
essa camada finaliza-se o aprendizado generalizado base da imagem de acordo com a versao

v4.

3.4 Reconhecimento de Objetos

Foi criado uma database personalizada no intuito de testar o algoritmo de deteccao
YOLO v4 modificado (TL). Essa database é uma base da dados prépria de imagens com suas
respectivas configuracdes (annotation), de modo a fazer um treinamento desde o inicio e depois
buscar modelos de sistemas pré-treinados para efetuar comparativos. Essa abordagem nos pos-
sibilitou também definir qual tipo de classes iriamos querer classificar e detectar em imagens.
Escolheu-se as seguintes classes para treinamento: Apple (Maca), Coffee cup (Xicara de café)
e Horse (Cavalo). Essas classes foram escolhidas aleatoriamente a fim de testar a capacidade
de nossa rede neural em classificar/detectar e estabelecer um ponto de partida da configuracao
da rede neural, com um nimero limitado e distinto de objetos. Todas essas classes definidas
inicialmente para o projeto devem conter os arquivos de treinamento bem como os de validacdo
para andlise de resultado. Para tal finalidade utilizou-se dos dataset da OID (Open Images Da-
taset), no qual € obtida pela ferramenta OIDv4 (Github) para trabalharmos com YOLO v4. Para
trabalhar com o treinamentos generalista em OIDv4, necessitamos instalar algumas bibliotecas
especificas do python, no qual ndo entraremos em detalhes de seu funcionamento. Quando se
obtém o OIDv4 nativamente. ele j4 se apresenta com os requerimentos de bibliotecas para seu
funcionamento. Essas bibliotecas sdo na versdo v4 as seguintes: pandas, numpy, awscli, urllib3,
tqdm e opencv-python. Como trabalhamos em python, precisamos chamar o main.py da pasta
raiz. Inicialmente para os testes de treinamento foram alocadas 500 imagens de cada classe
para treinamento, € 100 imagens de cada classe para teste de validacdo, ou seja uma propor¢ao
de 80% e 20% respectivamente. E importante frisar que os dados de treinamento e validagio
da base de dados do OID vem nativamente com seus arquivos annotations em padrao VOC
(Visual Object Classes) para pontos iniciais e ponto finais de suas coordenadas. Nesse sentido,

tivemos que alterar os nome das classes nativas manualmente e converter essas coordenadas ao
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padrao YOLO. Para trabalhar com os arquivos de treino em cloud computing é recomenddvel
comprimir os arquivos de treinamento e de validacdo na nuvem, uma vez que o ambiente Colab
€ suscetivel a suspender as sessdes apds um espaco de tempo, entdo comprimimos todo nosso

dataset na nuvem.

3.5 Reconhecimento de Faces

Os testes efetuados de deteccdo facial irdo se basear em duas databases: Personal e
WIDER FACE. Ambos os conjuntos de dados serdo voltados para a pesquisa de classificacao/-
deteccao facial em imagens. Essa etapa de projeto focamos no reconhecimento facial. Para tal
finalidade criamos um dataset (Personal) que € composto de 300 imagens de uma tnica pessoa
(Autor do projeto), sendo 240 para treinamento e 60 imagens para validacdo, ou seja 80% e
20% respectivamente. A Figura 3.5 mostra a imagem sendo trabalhado manualmente com a

ferramenta de annotation.

Figura 3.5 — Procedimento annotation em labellmg.

W

Fonte: Do Autor (2020).

Para se criar um dataset especifico, o individuo devera fazer as anotacdes manualmente
uma por uma, e com atencao nas limitacoes daquilo que se quer identificar nos procedimentos

de treinamento. A Figura 3.5 mencionada gerou as seguintes coordenadas de bounding box:

[0 0.547135 0.551562 0.668229 0.725000]

Observamos que estd de acordo com o padrdo aceito de reconhecimento do algoritmo
YOLO v4 conforme discutido anteriormente. Para tal finalidade os testes entrardo também em
regime de overfitting a fim de avaliar aumento de detalhamento para identificagdo individual,

uma vez que o YOLO ainda ndo apresenta tecnologia de segmentacao ou key points. A segunda
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etapa que consiste no treinamento de imagens da WIDER FACE, que contard com as mesmas
ferramentas enunciadas anteriormente e com a geracdo do arquivo de pesos. Testaremos e
avaliaremos os parametros de desempenho. Verificaremos também os nichos de aplicacdes que
nosso algoritmo poderd ser utilizado. Entre as possiveis aplicagdes podemos destacar detec¢ao
de faces em ambientes de aglomerados de pessoas e sistemas de seguranca que pautam em
reconhecimento de humanos. Trabalha-se com treinamentos de 2000 epochs para avaliagio de

desempenho. A Figura 3.6 mostra exemplos de imagens contidos no Personal database.

Figura 3.6 — Personal dataset.
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Fonte: Do Autor (2020).

3.5.1 Codigos de Transfer Learning (TL)

O projeto fez implementacdo e testes com versdes TL de diversos autores, no qual
verificou-se multiplos modelos com distintas configuragdes, e ideias para otimizar os indices
de desempenho abordados. Analisou-se os modelos de algoritmos em desenvolvimento dos
seguintes autores: Nguyen (2020), Lin (2020), Purohit (2020), Xi (2020), Daybreak (2020),
Abars (2020), IMU (2020) e Zhu (2020). Os modelos abordados referenciam sistemas de clas-
sificacdo/deteccdo facial, bem como aplicagdes especificas. No entanto, apesar de sua ampla
aplicabilidade, os modelos citados ndo apresentam indices de desempenho compativeis com
os objetivos do projeto, e nao foram utilizados como peso de treinamento continuo para nosso
modelo. A nomeacgdo de cada algoritmo, atributos e seus respectivos testes serdo omitidas, uma

vez que extrapolam os limites do presente trabalho.
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3.5.2 Criacao da Rede Neural

Realizamos testes com 3 classes, nos quais representam uma diversidade de modelos vi-
suais com caracteristicas bem distintas, nos quais podem ser encontradas facilmente no dataset
OID. Para essa finalidade tivemos que modificar o arquivo nativo da rede neural do YOLO v4
para nosso cendrio. O primeiro pardmetro que modificamos na rede neural foi o niimero classes
que cai de 80 (dataset COCO) para 3 (Macga, Cavalo e Caneca). O nimero de filters ou filtros
foi alterado seguindo o manual do YOLO v4, no qual diz que o valor ideal deve ser: (nimero de
classes + 5) * 3. Portanto, reduzimos de 255 para 24 filters. Nossa rede neural passa a ter o pa-
rametro subdivisions de 8 para 64, que indicard o consumo de memdria (um valor muito baixo o
sistema consumird uma quantidade maior de memdria), neste caso, como estamos trabalhando
com IDE Colab e Jupyter, necessitamos dessa especificacdo para inicio do treinamento, caso
contrério o sistema instabiliza. Em relacdo a esse ultimo pardmetro, conforme testes realiza-
dos, caso o valor seja muito baixo o arquivo pode nem mesmo ser executado no ambiente de
cloud computing. Conforme o YOLO v3, a resolugao de entrada era de 416 x 416. No intuito
de trabalharmos com maior resolug@o e do suporte inovador do YOLO v4 alteramos para 608
x 608 (resolugdo méixima suportada). Os parametros decay para decaimento de gradiente foi
configurado para 0.0005 e o momentum para 0.949, ambos com valores nativos (default) da
versdo v4. A learning rate ou taxa de aprendizado foi mantida em 0.0013. O max batches
que se refere ao nimero total de registro em cada um dos batches vem nativamente em 500500
(database COCO), porém como temos em nosso teste apenas 3 classes de teste configuramos
em 6000, respeitando a tendéncia convencional de 2 mil batches para cada classe. Como cada
epoch executa um nimero especifico de steps ou passos, foi definido um szeps de 4800 até 5400,
uma vez que representa por convengao 80% e 90% respectivamente do nimero de max batches.
E importante observar que os arquivos nativos "obj.names"e "obj.data"também devem ser mo-
dificados, uma vez que seus algoritmos estdo projetados para o sistema COCO (relacionados
respectivamente aos nomes das classes e aos path de arquivos de treinamento). Desenvolvemos
um algoritmo para fazer backups a cada 100 epochs de treinamento, eliminando a possibilidade
de perda de projeto caso a VM encerre a sessdo. O YOLO também necessita de um arquivo de
treino “train.txt” e o de validacdo "test.txt", que ele usard para percorrer uma lista. Esse codigo
de geracdo de aquivos ".txt"foi criado em python e ndo detalharemos o cédigo por ser muito

extenso. O resumo da rede neural criada pode ser vista na Tabela 3.1.
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Tabela 3.1 — Caracteristicas da Rede Neural.

| classes | filters | subdivisions | decay | momentum | learning rate | max batches |

3 [ 24 | 64 100005 0949 [ 00013 [ 6000 |
Fonte: Do Autor (2020).

3.5.3 Treinamento

Usamos o TensorFlow com finalidade de configurar o OpenCV, GPU e CUDA para trei-
namento em Deep Learning. Os detalhes do plano de fundo das configuragdes especificas de
cada notebook para cada PC nao serdo detalhadas no presente trabalho, uma vez que extrapolam
o objetivo do projeto. Porém, vale salientar que cada GPU/CUDA apresenta uma configuragcdo
bem especifica para trabalho com redes neurais profundas (neste caso particular o nvidia Tesla
T4). Nessa etapa executamos a transferéncia de aprendizado utilizando as 137 primeiras ca-
madas convolucionais dos pesos. Assim o treinamento da rede neural foi efetuado com as

configuracdes particulares de projeto citadas na Tabela 3.1.
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4 RESULTADOS

O presente capitulo aborda os resultados dos testes efetuados por meio de andlise de
tabelas e graficos. Como o objetivo principal do projeto € otimizacdo dos parametros de de-
sempenho para estabelecer melhores resultados, focamos nossos esforcos em tracar métricas
que possibilitem uma visao das vantagens do algoritmo desenvolvido. Para tais objetivos foi
utilizado também recursos visuais de classificacdo/detec¢do em imagens de modo a facilitar a

compreensao.

4.1 Reconhecimento de Objetos

As secdes a seguir apresentam os resultados e andlises pertinentes relacionados aos pa-
rametros definidos na secdo de metodologia. Os detalhes do c6digo fonte podem ser analisados

no link disponivel do projeto.

4.1.1 Dinamica AVG Loss x Epochs

Nossa rede fez 1000 iteragdes por epoch. Um dos principais objetivos numa rede neural
¢ diminuir o erro ou fun¢do de perda (avg loss). Nosso sistema salvou o arquivo de pesos
parciais da rede neural a cada 100 epoch executadas, possibilitando assim treinar um nimero
especifico de horas por dia. E interessante que nosso sistema possua um nimero aceitivel de
epochs para aumentar a representatividade do modelo. Nosso algoritmo em openCV permitiu
que o parametro mAP do treinamento fosse analisado por meio de um grafico de saida. Apds
100 epoch geramos um gréfico loss x epochs de pouca representatividade, e portanto omitida. E
interessante que o modelo apresente taxa de decrescimento, uma vez que isso implica em pesos
da rede neural cada vez mais otimizados. Nesse primeiro treinamento taxa de erro manteve-se
alta, uma vez que nesse tipo de dados (imagens), 100 epochs foi insuficiente para diminuir essa
taxa. Portanto nao notou-se nenhum decaimento do avg loss. Para continuar o treinamento de
onde paramos utilizamos backup de pesos parciais no intuito de comecar o treino apartir da
epoch 100. Assim o sistema iniciou a partir da epoch 100 até 300. Apds 300 epochs geramos
um grafico loss x epochs de pouca representatividade, e portanto omitida. A Figura 4.1 mostra
o treinamento em estagio final para a primeira etapa do projeto, onde chegamos a 5000 epochs
variando seu mAP constantemente a cada 200 epochs. Vale salientar que podemos escolher

o melhor peso dentre os ultimos blocos de treinamento, preservando assim um melhor mAP
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mesmo que venha ocorrer oscilagcdes. Observe também que o avg loss apresentou um valor
de aproximadamente 1.5%, o que mostra um decaimento expressivo no erro de 4.5% até o
treinamento de 5000 epochs. Vale salientar que o eixo x do grafico é setado em cddigo fonte de

acordo com o max batches total.

Figura 4.1 — Treinamento - 5000 epochs.
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Fonte: Do Autor (2020).

Pela andlise dos graficos fica claro que com o aumento das epochs o desempenho da
rede aumentou, uma vez que a nossa taxa avg loss (erro) diminuiu drasticamente. Assim nosso
préximo passo € analisar os resultados numéricos da saida desse gréfico. Para verificar o mAP
do modelo, precisamos chamar um recurso do YOLO que ird testar nosso modelo de pesos
para as classes de nosso dataset. Esse recurso nos permitiu analisar o percentual de acertos do
nosso modelo, uma vez que com os recursos de accuracy podemos verificar quantos registros o
algoritmo classificou corretamente e quantos e incorretamente.

A Tabela 4.1 mostra os resultados numéricos para o treino de 300 epochs. A Tabela
4.2 mostra os resultados para treinamento de 4000 epochs. Pela andlise das Tabelas 4.1 e 4.2,
verificamos que os parametros de detec¢do do mAP com IoU em 50% [mAP@0.50], melho-
ram substancialmente por um fator de aproximadamente 10x. Outro fator notdvel € o IoU que

praticamente triplicou em nossos testes. O nivel de precisdo € aceitavel para grande parte de
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aplicacdes. Em testes de ultima etapa do projeto com 5000 epochs, mostrou-se resultados mais
otimizados uma vez que nossa precisao subiu de 39% para 57%. O mAP como pardmetro mais
vital da detecc¢do, teve aumento consideravel de 62.21% para 66.80% (apesar de oscilagdes). Os
pequenos descaimentos locais que se verifica ao longo do gréfico, se deve ao fato da adaptagao
do algoritmo em seus blocos de iteracdes, e pequenos overfitting locais antes da atualizacdo de
pesos da rede. Isso mostra que nosso sistema adquiriu a capacidade de classificacao e detec¢ao.
Caso a atualizagdo visual seja mais rapida, o grafico poderd ser acompanhado em tempo real
com curvatura mais suave. Apds obter resultados considerados aceitdveis para os pesos da CNN
pode-se configurar o batch (Batch Gradient Descent) de 64 para 1, e subdivisions da CNN de
64 para 1, uma vez que ndo ha necessidade de verificacdo em lotes de 64 em 64 imagens para
deteccdo. O valor 64 serd usado em casos de continuo treinamento. A Tabela 4.4 nos mos-
tra uma melhora significativa na capacidade de generalizacdo da rede neural para as 3 classes,

mantendo um mAP geral satisfatorio de acordo com as referéncias abordadas.

Tabela 4.1 — Andlise mAP com arquivo de pesos de 300 epochs.

| Precision [ TP [ FP | FN | IoU | mAP [mAP@0.50] | Tempo [s] | Inferéncia |

| 020 [ 22[89 466 11,90 % | 5.90 % | 39 | 0% |
Fonte: Do Autor (2020).

Tabela 4.2 — Andlise mAP com arquivo de pesos de 4000 epochs.

| Precision | TP | FP [ FN | IoU | mAP [mAP@0.50] | Tempo [s] | Inferéncia |

| 039 [366|574 122 |29.18% | 62.21 % 9 | T11% |
Fonte: Do Autor (2020).

Tabela 4.3 — Andlise mAP com arquivo de pesos de 5000 epochs.

| Precision | TP | FP [ FN | IoU | mAP [mAP@0.50] | Tempo [s] | Inferéncia |

| 057 [333]252]155]47.03% | 66.80 % 17 | 194% |
Fonte: Do Autor (2020).

Tabela 4.4 — Andlise mAP com arquivo de pesos de 6000 epochs.

| Precision | TP | FP [ FN | IoU | mAP [mAP@0.50] | Tempo [s] | Inferéncia |

| 0.63  |339[197 | 149 | 52.63 % | 69.23 % | l6 | 822% |
Fonte: Do Autor (2020).
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4.1.2 Classificacao e Deteccao

Ap6s o desenvolvimento da rede neural de projeto, usamos o modelo para prever obje-
tos em imagens de exemplo de suas respectivas classes. O desempenho foi satisfatério, uma
vez que foi possivel classificar e detectar com 6timo nivel de previsibilidade. Nota-se pelas
detecgdes vistas nas Figuras 4.2, 4.3 e 4.4, que o modelo teve maior dificuldade em detectar
a classe Cavalo do que as classes Maca e Caneca, o que reforca a necessidade de quantidades
maiores de imagens de treinamento dessas classes, bem como maior nimero de epochs para o
modelo. Outro fator, € que erros de redundancia podem ocorrer, devido a imagens cortadas e
de baixa qualidade que foram alocadas no dataset, como no caso da deteccao de duas macgas
no mesmo local, o que é raro de ocorrer. Porém, mesmo com o erro, o algoritmo apresentou
alta previsibilidade. Nos testes efetuados com GPU, obteve-se um ganho de velocidade consi-
deradvel em relacdo a CPU local. Nos testes em GPU, algumas imagens tiveram uma média de
300 vezes o tempo de previsdo do que em CPU. Isso se deve ao fato de serem realizados testes

de detec¢do tanto em ambiente de processamento local com CPU, quanto em cloud computing

com CPU/GPU.

Figura 4.2 — Classificagdo/Deteccio de Xicaras

*4 %
Fonte: Do Autor (2020).

4.1.3 Impacto da Variacao Threshold

O parametro threshold para limiar de previsibilidade de detec¢do indicou basicamente
a qualidade da nossa detec¢do. Como seus valores variam entre 0 e 1, quando o limiar € baixo
demais podem ocorrer centenas FP (False Positives) como na Figura 4.5. Portanto se faz neces-

sario chegar a um limiar adequado para a finalidade do projeto. Para sistemas onde deseja-se um



81

Figura 4.3 — Classificagdo/Deteccdo de Magas

Fonte: Do Autor (2020).

Figura 4.4 — Classificagdo/Deteccao de Cavalos

Fonte: Do Autor (2020).

grau de confianga elevado, € interessante que o valor de threshold seja de pelo menos 0.7 ou seja
70% de acuricia. Nessa caso, a titulo de testes de avaliacdo, testou-se 0 modelo com threshold
em 0.3, 0.9 e 0.98 e comparou-se pelas Figuras 4.5 e 4.6. Isso mostra que quando deseja-se
detec¢des com maior acurdcia e imagens mais limpas, o aumento do parametro threshold é vi-
tal. Pode-se notar pelo comparativo visual das imagens que o algoritmo detecta menos cavalos
na Figura 4.6, uma vez que seu nivel de threshold é de 98%, o que pode ser considerado um
alto nivel de previsibilidade. Esse limiar fez com que apenas dois cavalos fossem detectados
na imagem, sendo necessario uma reducdo do limiar para maiores deteccdes. Assim nossa rede
neural ja pode ser empregada com sucesso para um certo grau de confianca em sistemas que

trabalhem com essas classes abordadas.
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Figura 4.5 — Problematica de baixo limiar threshold e Threshold de 0.3.

Fonte: Do Autor (2020).

Figura 4.6 — Threshold de 0.9 e Threshold de 0.98.

Fonte: Do Autor (2020).

4.2 Reconhecimento de Faces

Ap6s os resultados preliminares para defini¢do da rede neural para classificagao/detec-
cdo de objetos, seguiu-se para o desenvolvimento da nova rede neural para classificacdo/detec-
¢do de faces. A estrutura interna da rede neural pode ser verificada na Tabela 4.5. Nota-se que
o ndmero de filtros reduziu de 24 para 18 em virtude da limitacdo do nimero de classes, bem
como o max batches que seguird uma propor¢do em funcdo do nimero de imagens disponi-
veis. ApOs testes realizados para primeira etapa de projeto, foi obtido os seguintes resultados
da Tabela 4.6 para o Personal database. Como nosso mAP ainda esta relativamente baixo para
1000 epochs, o nosso parametro de precisdo estd com 0.44, o que nos leva a crer que com maior
ndmero de epochs podemos chegar a melhores indicadores antes de alcangar o overfitting. Nos
testes de inferéncia conseguimos bons resultados preliminares, alcangando deteccao com 54 %

de acurécia de acordo com a Figura 4.7. Isso mostra que para algumas imagens em virtude da
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qualidade e resolucdo, podemos alcangar boas métricas de detec¢do. Os testes visam etapas de

treinamento de 100 em 100 epochs até 1500, afim de avaliar o crescimento do mAP.

Tabela 4.5 — Parametros internos estruturais da rede neural Personal.

| classes | filters | subdivisions | decay | momentum | learning rate | max batches |

‘ 1 ‘ 18 ‘ 64 ‘ 0.0005 ‘ 0.949 ‘ 0.0013 ‘ 2000 ‘
Fonte: Do Autor (2020).

Tabela 4.6 — Andlise mAP com peso 1000 epochs.

| Precision [ TP [ FP | FN | IoU | mAP [mAP@0.50] | Tempo [s] | Inferéncia |

| 044 [25[32]35[3259% | 34.70 % 5 | 54% |
Fonte: Do Autor (2020).

Figura 4.7 — Reconhecimento facial em teste de inferéncia média para 1000 epochs.

Fonte: Do Autor (2020).

Assim os testes realizados ja possuem alta capacidade de inferéncia facial, o que leva a
crer que os proximos testes podem convergir para uma detec¢io especifica em ambiente de mais
de um individuo. Apds o treinamento da rede neural por 1500 epochs, foi obtido os resultados
da Tabela 4.7 representado pela inferéncia da Figura 4.8. Finalizando os testes do Personal
database podemos obter a Tabela 4.8 e Figura 4.9 e discutir seus resultados antes de partir para
andlise de detec¢do especifica.

Os resultados obtidos pelo treinamento da rede neural em dataset Personal se mostram
otimizados, uma vez que apresenta alta capacidade na identifica¢do de face do individuo. O in-

dice mAP alcancou 99.11 % antes de entrar em estado de overfitting, e apresentou o tempo de 3
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Tabela 4.7 — Anélise mAP com peso 1500 epochs.

| Precision | TP [ FP | FN| IoU | mAP [mAP@0.50] | Tempo [s] | Inferéncia |

| 080 |56 [14] 4 |60.64% | 95.81 % 4 [ 8% |
Fonte: Do Autor (2020).

Figura 4.8 — Reconhecimento facial em teste de inferéncia média para 1500 epochs.

Fonte: Do Autor (2020).

Tabela 4.8 — Andlise mAP com peso 2000 epochs.

| Precision [ TP [ FP | FN | IoU | mAP [mAP@0.50] | Tempo [s] | Inferéncia |

| 097 [56] 2] 2 |825%] 99.11 % | 3 [ 8% |
Fonte: Do Autor (2020).

Figura 4.9 — Reconhecimento facial em teste de inferéncia média para 2000 epochs.

Fonte: Do Autor (2020).
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segundos no reconhecimento. Comparativamente aos modelos atuais, o nosso modelo apresen-
tou mAP superior, uma vez que os modelos analisados na literatura do presente trabalho variam
entre 69 % a 78 % em precisdo média. A partir dessa métrica, agora podemos aplicar o modelo
no reconhecimento individual em publico, avaliando sua capacidade de reconhecimento espe-
cifico ndo generalista para 0 mesmo modelo, porém agora com o individuo inserido com outras
pessoas na imagem. Utilizamos um algoritmo que possibilitou o salvamento do arquivo da ta-
bela de pesos em blocos, permitindo assim a unificacdo de cada treinamento (100 epochs) em
um unico grafico. Porém, vale salientar que para isso ocorra € necessirio que o sistema retorne
ao ponto final de treinamento do modelo de pesos da rede neural anterior, caso contrario nao
pode ser efetuada. O grafico da Figura 4.10 mostra o desempenho do nosso algoritmo ao longo
de um max batche de 2000 epochs, onde podemos perceber um baixo erro em estado de regime
permanente estabilizado do avg loss. Note que o modelo finaliza o processo de treinamento a
uma taxa de erro bem pequena, aproximadamente 0.62 Esse indice € otimizado, uma vez que os
sistemas atuais amplamente aceitos trabalham com valores em torno de 2 %. Assim temos um
modelo que pode representar a classificacdo/deteccao facial de uma pessoa e analisar sua apli-
cacdo em reconhecimento individual. Vale salientar, porém, que no processo de treinamento na
epoch) 1300, o sistema apresentou uma queda no mAP para 71%, o que trouxe uma anomalia
no processo de crescimento gradativo do mAP. Essa anormalidade momentanea pode ocorrer
em momentos que a atualizacdo de pesos se deu no momento de backup do sistema de dados,
que nos momentos iniciais pode indicar uma reducdao de mAP antes do peso ser calculado pela
rede neural. Portanto, podera haver oscilagdes ao longo do processo de treinamento quando o

lote de backup for extenso.

4.2.1 Reconhecimento de Face Individual

Aliado aos indices de desempenho otimizados obtido nos treinamentos, o modelo foi
aplicado a fim de analisar a capacidade da nossa rede neural em nio apenas detectar faces com
o dataset Personal, mas também ter a capacidade de reconhecer e discernir pessoas em um
determinado contexto com mais pessoas. Para tal, a RNA foi aplicada com inferéncia em dois

ambientes de testes, uma com imagem recente e outro com imagens antigas aleatorias.
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Figura 4.10 — Avg Loss Function para 2000 epochs.
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4.2.1.1 Reconhecimento de Face Individual em Imagens Antigas

As inferéncias a seguir fazem parte dos testes em imagens aleatdrias obtidas pelo autor
a fim de andlises. As imagens a seguir dessa sub-se¢do possuem data de criacdo a aproxima-
damente de 10 anos atrds. Na Figura 4.11 o modelo obteve uma deteccdo de 29% mesmo para
imagens antigas produzidas a mais de 10 anos. Isso nos mostra que o modelo teve uma capaci-
dade de discernir pessoas, mesmo para uma arquitetura considerada como generalista segundo
as referéncias. Nessa imagem, houve a deteccdo de outro membros na foto para um threshold
abaixo de 6%, o que nos leva a crer que o sistema deve ser projetado com limiar baseado na
média de deteccdes efetuadas, ou seja analisar qual média de limiar o modelo erra na detecgao.
Na Figura 4.12 apresentamos um resultado de inferéncia (detec¢do) em 45% com threshold mi-
nimo de 11%. O que € satisfatério uma vez que essa imagem apresenta objetos de oclusdo, neste
caso o 6culos que € uma das problematicas quando ndo esta contida em datasets de treino. Ja na
Figura 4.13 obtém-se uma inferéncia de 49% com threshold 16% (com erro de duplicata infe-
réncia, ocasionado por falha no NMS), o que € bastante satisfatorio, podendo ja ser empregado

em sistemas de entretenimento que nao necessitem de modelos de alta exatidao.



Figura 4.11 — Inferéncia em imagem antiga de aproximadamente 10 anos atrds.
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Fonte: Do Autor (2020).

Figura 4.13 — Inferéncia em imagem antiga de aproximadamente 10 anos atrds.
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Fonte: Do Autor (2020).
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4.2.1.2 Reconhecimento de Face Individual em Imagens Recentes

A imagem 4.14 € uma imagem recente de aproximadamente 2 anos atrds, no qual foi
aplicado ao modelo da rede neural a fim de analisar seu desempenho. Como esperado, 0 mo-
delo obteve resultados otimizados assim como foi encontrado na Figura 4.9 (imagem do ano
atual), onde o modelo obteve alta acurdcia. Observe que o modelo alcanca os incriveis 89%
em inferéncia na imagem contendo mais pessoas, outro fator é seu limiar que foi um threshold
de 6%, o que é otimizado uma vez que permite que o modelo opere com maior margem de
erro sem comprometer o reconhecimento. Esse erro pode ser visto na Figuras 4.15, onde outro
integrante masculino na foto foi identificado como "David A. Ribeiro", mostrando que o mo-
delo erra nessa margem limiar. A detecc@o do individuo feminino na foto s6 foi observado para
limiares abaixo de 1%, o que mostra que o modelo atingiu a capacidade e distin¢io na mesma

categoria (pessoas).

Figura 4.14 — Reconhecimento em imagem com alcance de 89 % em inferéncia.

4.2.2 Deteccao de Faces Wider Face

A presente secdo foca-se nos resultados de deteccao faciais (faces humanas) em modelo
de multiplas pessoas em dataset Wider Face. Das 2 mil imagens do dataset, foram alocados
1000 imagens para treino e 200 para validagdo (seguindo a 16gica de aproximadamente 80% e
20% como nos modelos anteriores, de modo ndo haver ampla divergéncia), no intuito de obter
capacidade mais generalista do modelo, porém, sacrificando seu indice mAP. Foi aplicado nosso
algoritmo de conversao de coordenadas, no qual adaptamos o dataset citado aos nossos requi-

sitos de treinamento. Essa fase do projeto escolheu 4000 epochs, uma vez que, pela quantidade
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Figura 4.15 — Erro de reconhecimento em baixo limiar threshold de deteccdo.

de imagens selecionadas necessitariamos de interagdes proporcionalmente maior. Em sistemas
de deteccdo, podemos nos deparar com imagens de baixa qualidade ou até mesmo com seus
atributos annotation incorretos. Visando corrigir tais problemas, foi feito uma andlise manual
das imagens, de modo a mitigar possiveis problemas de false image, no qual, ha a composi¢cdo
de imagens desconexas com a classe do dataset. Vale salientar que o sistema foi treinado dia-
riamente uma quantidade de 200 epochs em conta free do Colab. Seu mAP atingiu 86%, uma
vez que as imagens utilizadas se distinguem amplamente uma das outras pelas andlises manuais
visuais, o que leva a crer que o dataset pode ser mais homogéneo para melhores indices. O
grifico da Figura 4.16 mostra o desempenho do nosso algoritmo ao longo de um max batche
de 4000 iteracdes, onde podemos perceber um erro em estado de regime permanente do avg
loss em 0.24%. Esse indice € otimizado, uma vez que os sistemas atuais amplamente aceitos
trabalham com valores até 2% para aplicacdes profissionais. Assim temos um modelo que pode
representar a classificacdo/deteccao facial e analisar sua aplica¢do generalista. O modelo apre-
sentou de modo geral os seguintes indices de desempenho da Tabela 4.9, no qual mostra uma
alta capacidade generalista em inferéncia, e alto mAP para modelos de dataset considerados

nao homogéneos.

Tabela 4.9 — Andlise mAP com peso 4000 epochs.

| Precision | TP [ FP | FN| IoU | mAP [mAP@0.50] | Tempo [s] | Inferéncia |

’ 0.81 ‘ 290 ‘ 70 ‘ 84 ‘ 61.32 % ‘ 86.04 % ‘ 5 ‘ 91 % ‘
Fonte: Do Autor (2020).

O modelo apresenta resultados otimizados em dataset para inferéncia, uma vez que

alcanca deteccdes que variam da ordem 82% até 100% em sua mediana. Isso vem do fato
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Figura 4.16 — Avg Loss Function para 4000 epochs.
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Fonte: Do Autor (2020).

do modelo apresentar alta capacidade de detec¢ao generalista, porém com um aumento de FP
devido as faces distintas contidas na base de dados. Assim, percebemos que o modelo pode
apresentar uma mAP relativamente robusta, e com alta capacidade de detec¢do. Nessa fase do
projeto, esse estado é otimizado, uma vez que ndo se deseja identificar um individuo especifico,
mas sim vdrias faces distintas que sdo apresentadas a rede neural. Observando o indice de
detec¢do, o modelo foi aplicado a videos com biblioteca open CV adaptado ao darknet. Os
resultados igualmente foram satisfatérios e podem ser encontrados online no link do presente
projeto (<github.com/davidaugustoribeirobrazil/facial_recognition>). A primeira aplicac¢do de
deteccao, foi na imagem da base de teste do Personal dataset, onde verificamos um alcance
de aproximadamente 100% como vemos na Figura 4.17. Observamos que o modelo possui
uma facilidade em detectar faces, ndo apenas em imagens isoladas, mas imagens com grande
quantidade de pessoas, mantendo o mesmo tempo de detec¢do, uma vez que o YOLO passa
imagem uma Unica vez pela rede neural, fazendo com que até pequenos detalhes faciais sejam
detectados em plano de fundo, como na aplicacdo do nosso modelo a Figura 4.18, com threshold
em 11% para eliminag@o de ruidos. O modelo também foi aplicado novamente a imagens de

teste abordados na secdo anterior, a fim de comparar o indice de deteccdo em inferéncia nas


github.com/davidaugustoribeirobrazil/facial_recognition
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mesmas imagens. As Figuras 4.19, 4.20 e 4.21 nos mostram que novamente o algoritmo se
comportou de forma satisfatéria, onde apresenta indices de detec¢do préximos a 100% com

threshold em 25%.

Figura 4.17 — Deteccdo em imagem com alcance de 99% em inferéncia.

Fonte: Do Autor (2020).

Figura 4.18 — Detec¢do em imagem com alcance de 99% em inferéncia.
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Fonte: Do Autor (2020).

4.2.2.1 Deteccoes em Ambientes Multivariados

As Figuras 4.22, 4.23, 4.24, 4.25 e 4.26 apresentam os resultados do nosso modelo para
prever faces em ambientes com mais de 10 pessoas. Um dos objetivos do projeto foi manter
um alto indice de inferéncia para permitir a detec¢do de todas faces humanas em aglomerados

contendo muitas pessoas. Para ambientes assim o modelo ndo precisa de uma alto mAP, mas
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Figura 4.19 — Deteccdo em imagem com alcance de 99% em inferéncia.

Fonte: Do Autor (2020).

Figura 4.20 — Deteccdo em imagem com alcance de 99% em inferéncia.
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Fonte: Do Autor (2020).

Figura 4.21 — Deteccdo em imagem com alcance de 99% em inferéncia.

Fonte: Do Autor (2020).

sim uma alta capacidade generalista de detec¢@o, e nos prover a localizagdo e o niimero de
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pessoas em um ambiente determinado. Tanto para as imagens de teste, quanto aplicacdo em
video, foram otimizadas e permitiram detec¢cdes com o modelo de 4000 epochs. Vale observar
que o modelo ndo detecta muito bem recém nascidos (bebés), uma vez que a base dados ndo
contempla muitas dessas faces (apenas 4 imagens). Outro fator observado, € que nosso modelo
foi incapaz de detectar pessoas de costas, o que leva crer que uma base de dados de imagens
nessa posi¢do deve ser fundida ao dataset atual para nos prover a deteccao de todas as pessoas

em uma ambiente monitorado.

Figura 4.22 — Deteccdes em ambientes multivariados.
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Figura 4.23 — Deteccdes em ambientes multivariados.

Fonte: Do Autor (2020).
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Figura 4.24 — Detecc¢des em ambientes multivariados.

Fonte: Do Autor (2020).

Figura 4.25 — Detecc¢des em ambientes multivariados.

Fonte: Do Autor (2020).

Figura 4.26 — Deteccdes em ambientes multivariados.
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4.3 Analise Comparativa

A andlise de deteccao de objetos foi desenvolvida no intuito de entender o funciona-
mento YOLO e adotar métricas e configuragdes para os dois modelos posteriores (Personal e
Wider Face), e analisa suas diferencas. Esse comparativo se dd em virtude de se verificar quais
aplicagdes sdo interessantes e especificas. A rede neural artificial YOLO v4 adaptada, obteve
6timos resultados em detec¢@o e reconhecimento facial de individuo (o autor) nos testes realiza-
dos em dataset Personal. O mAP de 99.11% nos mostrou que o algoritmo € capaz de reconhecer
em imagens de multiplas pessoas, um individuo especifico, mesmo este pertencendo a macro
classe Face Humana. Aliado a2 uma mediana de testes com inferéncia de 98%, o torna um mo-
delo altamente robusto para aplicagdes de seguranga/autenticagdo, sistemas estes que carecem
de alta precisdo, agregado a uma validag¢do otimizada para aplicacao no cotidiano. Nesse que-
sito o modelo Personal apresentou resultados otimizados e estdo de acordo com os objetivos
propostos no presente projeto. Quando analisamos o segundo modelo de dataset Wider Face
para Face Humana, percebemos que este possui um mAP também otimizado e um alto indice
de inferéncia em detec¢do. Com um mAP de 86,04% e uma taxa de inferéncia média de 91%,
o modelo alcanca um bom desempenho. Essa alta capacidade o coloca como um modelo muito
bom em sistemas que necessitem apenas detectar pessoas em ambientes € a0 mesmo tempo
contar e/ou controlar trafego de pessoas. Certamente, o segundo modelo desenvolvido ndo €
capaz de detectar uma pessoa especifica, uma vez que foi treinada com milhares de faces dis-
tintas. Nota-se contudo que, o indice mAP ndo pdde ser elevado na atual configuragdo, pois
apartir de um momento no treinamento (antes de concluir 4000 iteragdes), o0 modelo comegou
a tornar-se detalhista e entrou em overfitting. Isso provocou uma estagnagdo no avg loss em
0.24%, e a0 mesmo tempo diminuiu a capacidade generalista do modelo, devido ao aumento do
detalhamento no processo, e naturalmente, quanto maior for o dataset, maior serd a capacidade
de generalizacdo da rede neural para a mesma quantidade de epochs. O tempo de treinamento
deve ser analisado, para que haja o early stopping como critério de parada no menor erro possi-
vel, algo que no YOLO infelizmente é uma tarefa manual, mesmo que a arquitetura possibilite
indicar ao longo de todo treinamento qual dos pesos foi o melhor, atribuindo a este como (best
weight). Vale salientar porém que, um fator observado, foi que algumas imagens do dataset Wi-
der Face ndo correspondem a Faces Humanas, como por exemplo, foram encontrados imagens
de desenhos animados, bonecos, ou quadros. Essas imagens, no entanto, ndo sao interessantes

para a finalidade e aplicagcdo propostas, o que faz-se necessario uma pré andlise de todo dataset
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manualmente no intuito de excluir imagens desconexas, pois imagens dessa natureza proporcio-
nam aumento de FP no processo de validag¢do. Portanto, nosso modelo alcancou um mAP igual
ou superior para deteccao especifica individual e facial multivariada em relag@o aos indices de
deteccao citados no presente projeto que estavam em média 77.2% em mAP (VOC). O que nos
mostra que a rede neural pode ser aprimorada e aperfeicoada. Nota-se pelos estudos que, seu
uso como modelo de reconhecimento individual € algo raro em aplicacdes até entdo, levando
a crer que pode ser um dos um melhores modelos atuais para tal finalidade, em funcdo da sua
facilidade de adaptagc@o e manipulagdo e possuir cddigo fonte aberto, a0 mesmo tempo que nos

permite obter altos indices de desempenho em sistemas de classificagdo e detec¢ao.
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5 CONCLUSAO

Em virtude das muitas arquiteturas de redes neurais existentes na atualidade, faz-se im-
portante saber filtrar e indicar quais delas sdo mais apropriadas para cada tipo de nicho de
aplicacdo. As conclusdes vem a indicar uma forte necessidade de expandirmos as pesquisas na
area de reconhecimento de padrdes, mesmo em vista aos otimizados resultados. H4 também a
possibilidade de uso de validacao cruzada no dataset Personal que por sua vez contém pequena
quantidade de imagens, o que pode ser interessante para trabalhos futuros.

O presente projeto, focou-se inicialmente na verificagao do uso arquitetura YOLO como
uma poderosa ferramenta de detec¢do de objetos, uma vez que seus criadores a principio o
projetaram para essa finalidade. Contudo, foi necessario adquirir o conceito fundamental da
arquitetura, bem como aprender aplicd-la a outros nichos. Percebeu-se que, os resultados para
deteccdo de objetos possuiram os menores indices de desempenho entre os 3 datasets aborda-
dos. Isso se deve ao fato do nimero de iteragdes insuficientes, frente ao tamanho do banco de
dados. Contudo, nota-se que os indices foram satisfatérios de acordo com os objetivos propos-
tos, o que nos leva a crer que para um sistema mais simplista o primeiro modelo fica em nivel
de igualdade com algumas arquiteturas atuais.

Quando analisamos a segunda etapa do projeto, j4 notamos um resultado robusto, e que
agrega a literatura nos estudos de reconhecimento facial para individuos especificos. Como
vimos pelos resultados, alcancar um mAP de 99.11% com IoU em 82.56% nao € uma tarefa
trivial, e isso nos mostra que o modelo € altamente aplicidvel. O dataset Personal contudo,
apresenta um banco de dados ligeiramente "pequeno”, o que poderia ser ampliado em testes
futuros. Os testes e resultados de inferéncia, nos mostraram que a quantidade de iteracdes
(epochs) ao longo de aproximadamente um més de treinamento foram suficientes segundo os
calculos tedricos definidos no trabalho. O sistema pode futuramente ser utilizado em modelos
de de autenticacdo que venham a trabalhar com alto threshold de 90% (sistemas robustos) para
sistemas de ponto em empresas ou de aplicagdes mobile, bem como implementar em sistemas
de monitoramento de seguranca em aeroportos a fim de identificar uma pessoa especifica. Vale
salientar que nosso modelo precisou filtrar ruidos de detec¢do em imagens, portanto, deve-se
definir um limiar minimo de acuricia em threshold de pelo menos 11%, uma vez que abaixo
desse valor nosso sistema nao foi capaz de realizar deteccao adequadamente.

Os resultados de detec¢des em dataset Wider Face se mostraram satisfatérios também,

em funcdo dos objetivos propostos inicialmente, alcancando um mAP de 86,04% com IoU em
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61.32%. Contudo houve alguns problemas referente ao tipo de de deteccdao, no qual criangas
e recém-nascidos ndo foram identificados, o que leva a crer que o banco de dados niao possui
imagens o suficiente dessa natureza para corrigir. Uma solugdo seria adicionar um banco de
dados adicional destes, e reiniciar um modelo nas configuracdes direcionadas a ela. Essas
problematicas podem ser facilmente resolvidas, desde que os recursos para treinamento estejam
disponiveis.

Portanto, destes resultados podemos inferir que o sistema YOLO pode ser generalizavel
(mais de uma classe) ou especifico (uma classe) em seu modelo, e isso depende especificamente
de sua aplica¢do. Nosso modelo se tornou modular, podendo aplica-los em diferentes contextos
de forma simplista e atuando sistemas operacionais relativamente leves. Os modelos podem ser
compartilhados e usados nos mais diversos sistemas, desde que citado a fonte. Em trabalhos
futuros o modelo pode ser implementado em softwares de forma a facilitar a manipula¢do dos
dados, bem como implementado em aplicativos de celular visando solugdes. A sua capacidade
de modularidade também deve ser aperfeicoada, uma vez que isso agregard a toda comunidade

que trabalha nessa arquitetura, mais autonomia em seus algoritmos.
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