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RESUMO

COMPARACAO DOS ALGORITMOS YOLOV3 E SSD
PARA IDENTIFICACAO DE OBJETOS EM IMAGENS,
EM UM DATASET PARA NAVEGACAO DE ROBOS
EM AMBIENTES INTERIORES.

AUTOR: Adriana Carrillo Rios
ORIENTADOR: Daniel Fernando Tello Gamarra

Este trabalho apresenta um estudo relacionado a area de visdo computacional. O
objetivo principal € comparar os algoritmos YOLOv3 e SSD para identificacdo de objetos em
imagens. Para viabilizar o objetivo pretendido, em um primeiro momento se realiza a
comparagdo dos modelos sem executar o aumento de dados. Em seguida, é realizado
adequadamente o0 aumento de dados de tal forma a melhorarmos o desempenho dos modelos.

O modelo YOLOV3 apresentou um desempenho um pouco melhor em relacdo ao SSD,
sem realizar aumento de dados, pois o F1-score para YOLOV3 é de 75% e para SSD é de
73%. Por outro lado, ao realizar o aumento de dados, o modelo SSD é favorecido, o F1-score
obtido foi de 81% e 0 YOLOvV3 obteve 80%.

Palavras chaves: Yolov3, SSD, Aumento de Dados, Identificagdo de Objetos.



ABSTRACT

COMPARISON OF THE YOLOV3 AND SSD ALGORITHMS
FOR OBJECT IDENTIFICATION IN IMAGES, IN AN
INDOOR MOBILE ROBOT NAVIGATION DATASET.

AUTHOR: Adriana Carrillo Rios
ADVISOR: Daniel Fernando Tello Gamarra

This work presents a study related to the research area of computer vision. The main
objective is to compare YOLOv3 and SSD algorithms for identifying objects in images. In
order to achieve the intended objective, at first, the algorithms were trained and compared
without data augmentation. After, the data augmentation was executed for improving the
performance of the algorithms.

The YOLOv3 model presented a slightly better performance compared to the SSD,
without performing data augmentation, because the F1-score for YOLOvV3 is 75% and for
SSD it is 73%. On the other hand, when performing data augmentation, the SSD model is
favored, the F1-score obtained was 81% and, YOLOV3 obtained 80%.

Keywords: Yolov3, SSD, Data Augmentation, Object Identification.
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1. INTRODUCAO

Com o continuo crescimento do numero de dados, surge a necessidade de desenvolver
técnicas cada vez mais eficientes que ajudem a extrair informacgdes Uteis desses dados, e
assim, obter melhor aproveitamento dos dispositivos e tecnologias. Neste sentido, a
Inteligéncia Acrtificial (1A) surge como uma ferramenta poderosa.

Uma aplicacdo importante é a do reconhecimento de objetos em imagens, que esta se
tornando cada vez mais Util, por exemplo, na area médica, de seguranca e na navegacdo de
veiculos autbnomos. Entre os modelos que ajudam a detectar objetos em imagens, tem-se 0
YOLO (You Only Look Once) e 0 SSD (Single Shoot Multibox Detection).

O trabalho de conclusdo de curso explorara e comparara dois algoritmos para detec¢do
de objetos em imagens, em primeiro momento sem aplicar a técnica de data augmentation e
depois mediante data augmentation. Para isto, é necessario preparar os dados, treinar 0s
algoritmos YOLO e SSD com e sem data augmentation, testar o treinamento para avaliar e

comparar as estruturas usando as métricas mais conhecidas.
1.1 OBJETIVOS
1.1.1 Objetivo geral

O objetivo geral deste projeto é apresentar um estudo na area de visdo computacional
com o propoésito de comparar os algoritmos YOLO e SSD para identificacdo de objetos em
imagens. A comparagdo seré executada em dois momentos, primeiro sem aumento de dados e

depois realizando esse aumento.
1.1.2 Objetivos especificos

Os objetivos especificos deste trabalho séo:
e Realizar o pré-processamento dos dados para os modelos YOLO e SSD.

e Executar aumento de dados para o dataset original, mas considerando apenas 0s

dados para treinamento;
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e Treinar os algoritmos YOLO e SSD em um dataset para navegacdo de rob6s em
ambientes interiores;

e Realizar predi¢cbes com cada um dos modelos treinados;

e Avaliar e comparar os algoritmos YOLO e SSD para identificacdo de objetos em

imagens.

1.2 DESCRICAO DO PROBLEMA

Neste trabalho, o problema a ser estudado consiste na comparagdo de dois modelos
que realizam a deteccdo de objetos em imagens, utilizando conhecimentos na area de visao
computacional. Para isso é necessario estudar os modelos de deteccdo de objetos YOLO e
SSD, e assim poder realizar uma adequada implementacdo deles. O maior desafio deste
projeto é a execucdo de um apropriado aumento de dados de tal maneira a melhorar todas as

métricas para os dois modelos.
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2. REFERENCIAL TEORICO

Este capitulo apresenta a teoria necessaria para melhor entender o0s conceitos
utilizados no desenvolvimento deste projeto e assim lograr uma maior compreensdo do

mesmo.

2.1 DEEP LEARNING

O deep learning ou aprendizado profundo permite que modelos computacionais
aprendam representacdes de dados com varios niveis de abstragdo, melhorando
consideravelmente o reconhecimento visual de objetos [2].

As redes neurais sdo utilizadas em deep learning, entre outras coisas, para
reconhecimento de objetos. Elas contém camadas e, em cada camada, temos os neurdnios. Os
neurdnios dessas redes sdo as unidades elementares que processam as informacdes,
estabelecendo uma resposta para elas. Pense no funcionamento do cérebro humano para
entender melhor, pois de maneira analoga funcionam as redes neurais artificiais, e por isso

elas recebem esse nome.

2.2 REDES NEURAIS

Uma rede neural artificial € um dos métodos com os quais é possivel implementar uma
inteligéncia artificial [3]. Ela recebe dados de entrada (estimulos) que sdo detectados, por
exemplo, por sensores. Esses dados sdo processados produzindo assim saidas que devem ser
bem proximas das saidas desejadas, mas isso sO acontece quando a rede é bem estruturada e
treinada.

Esses dados de entrada sofrem alteracGes ao passarem pelos neurénios de camada em
camada. Cada valor de entrada é ponderado, ou seja, multiplicado pelo seu peso
correspondente. Em seguida, esses valores sdo somados formando uma combinacéo linear. A
essa combinacdo linear é adicionada uma constante chamada Bias. O resultado dessa soma
passa por uma funcéo de ativacao para assim obter a saida do neurdnio.

Na saida dos neurdnios é usada, geralmente, uma fungéo de ativagédo. Essa fungdo nos

da o processamento em cada neurdnio para assim alterar a saida dele. A funcdo de ativacdo é
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importante, pois com ela é possivel a aprendizagem da rede neural. Ela produz o
entendimento do neurdnio para que a informacéo seja descartada ou ndo. Na auséncia dela, a
rede neural vira s6 um modelo de regressao linear.

Na rede neural, o peso mostra a eficicia de uma entrada especifica. Quanto maior o
peso de entrada, mais ela influenciara na rede neural. Por outro lado, Bias € uma constante
que ajuda o modelo de tal maneira que ele possa se adaptar melhor aos dados fornecidos [3].

As redes neurais precisam de uma boa aprendizagem ou treinamento. Neste caso,
deve-se ter um banco de dados, que além de ter a quantidade de informagdes suficientes
também é importante a qualidade delas. Durante o treinamento, é desejavel que se faca a

medicdo do erro para determinar quéo valida é a nossa rede neural.

2.3 REDE NEURAL CONVOLUCIONAL

Uma Rede Neural Convolucional ou ConvNet é um tipo de rede neural que pode ser
utilizada para classificar imagens, reconhecer objetos e para fazer agrupamento por
similaridade. A caracteristica que a diferencia de outros tipos de redes é o padrdo de conexdo
entre 0s neurdnios, que estd baseado no cortex visual dos animais [4], ou seja, ha uma
sobreposicdo de neurdnios de tal maneira que exista uma maior amplitude no campo de
cobertura da rede. Em geral, os elementos que a compdem é a camada de entrada, as camadas
de convolucdo, que vao alternando com camadas de pooling, e por ultimo a camada
completamente conectada.

A camada de convolucdo é a mais importante. Ela é composta por um conjunto de
filtros ou Kernels capazes de aprender, eles se deslocam (realizando operacdes de
convolucdo) até percorrerem toda a imagem. Esses filtros na verdade sdo matrizes, cujos
valores em cada componente do arranjo matricial podem ser interpretados como sendo o0s
pesos. Isto permite que sejam obtidos mapas de caracteristicas (feature maps) de uma regiéo e
que, a partir desses mapas, caracteristicas sejam extraidas. Vale salientar que o tamanho do
filtro define o tamanho da vizinhanca que cada neurénio da camada ird processar [4].

A camada convolucional possui um pardmetro importante para a sua execucao,
chamado de passo, stride. Ele determina o salto que é dado pelo filtro na convolugédo quanto
maior o stride, menor é o tamanho da matriz resultante da operacdo convolucdo e menos
sobreposicdo. Isto produz uma possivel perda de informagBes importantes que possui a

imagem, por esse motivo comumente o stride ndo é maior que 2.
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A camada de pooling/subsampling é onde sdo reduzidas as matrizes para uma de
menor dimensdo. Assim, representamos os dados de uma forma simplificada e por sua vez
aceleramos o processamento que deve ser feito para as camadas seguintes. Outro beneficio é o
aumento da invariéncia espacial da rede, ou seja, ela fica mais robusta a possiveis variacdes
na posicdo das caracteristicas mapeadas. Este processo ajuda a evitar um possivel overfitting
(que se apresenta quando o modelo estd muito bem ajustado aos dados de treinamento, mas
ndo é possivel prever novos resultados). Nesta camada é executada a operacdo de pooling que
consiste em atribuir uma métrica para a regido da matriz que é reduzida.

A camada totalmente conectada (fully connected layer) normalmente estabelece quais
atributos de alto nivel sdo os que mais se correlacionam com a classe do objeto, ou seja, é a
camada responsavel por classificar os dados uma vez que ela consegue separa-los para cada
classe de resposta.

A medida que a rede apreende, os pesos sdo atualizados e isto é possivel apresentando
a rede os dados de entrada e as suas respectivas respostas (pares de treinamento). Quando
comeca o0 treinamento, o erro é propagado da saida para a entrada (backpropagation)
ajustando os pesos. Esse ajuste é realizado até minimizar o erro observado ao comparar a
saida da rede com o resultado esperado, chegando assim 0 mais proximo possivel da saida
desejada. Na saida do classificador € idealmente usada a funcdo de ativacdo Softmax, que é
considerada uma fungéo para classificacdo multiclasse. Observe a arquitetura de uma rede
neural convolucional comum na Figura 1.

Figura 1 — Modelo Arquitetural de uma rede neural convolucional comum.

input image feature maps feature maps feature maps feature maps

(256x256) (256x256)  (128x128)  (128x128)  (64x64) Ouspat
y — ~ category

1 ey

|
1o
e

convolution subsampling convolution subsampling fully

| layer | layer | layer | layer | connected |

Fonte: https://www.lambda3.com.br/2019/09/redes-neurais-artificiais-as-maquinas-pensam/

A importancia do uso das ConvNets esta no pre-processamento, pois € muito menor em
comparacdo a outros algoritmos de classificagdo. Enquanto nos métodos anteriores a elas, 0s

filtros sdo realizados a méo, as ConvNets tém a capacidade de aprender sozinhas esses filtros.


https://www.lambda3.com.br/2019/09/redes-neurais-artificiais-as-maquinas-pensam/
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24 YOLO-YOUONLY LOOK ONCE

YOLO e um algoritmo que usa redes neurais convolucionais para deteccdo de objetos
em imagens, podendo ser ainda em tempo real. Essa arquitetura foi apresentada por Joseph
Readmon em [5], atualmente existem cinco versdes além das versdes Fast ou Tiny YOLO.

A estratégia do modelo é a deteccdo de objetos numa Unica passada da rede,
originando assim seu nome: You Only Look Once (vocé s6 olha uma vez), o que faz com que
ele seja mais rapido do que outros algoritmos embora ndo seja 0 mais preciso. Comparando
YOLO com as redes neurais convolucionais comuns a diferenga é que essas redes ndo olham
para o quadro completo, apenas para regides individuais e isto as torna mais lentas.

Neste trabalho sera utilizado o modelo YOLOVv3, apresentado por Joseph Readmon em
[6]. A Figura 2 apresenta um resumo do modelo divide-se a imagem de entrada em um grid de
S x S células. Cada célula é responsavel por fazer a predicao de trés caixas delimitadoras, para
caso haja mais de um objeto naquela célula. Como YOLO pode detectar varios objetos em
uma imagem, isto significa que ele divide a imagem em regides e além de prever as caixas
delimitadoras, também prevé as probabilidades para cada regido, criando um mapa de
probabilidade de classes. Por ultimo, aplicam-se filtros para eliminar caixas delimitadoras
com probabilidade abaixo de um limiar e aquelas que se sobrepdem, obtendo assim as
detec¢des dos objetos na imagem.

Figura 2 — Resumo funcionamento YOLO

Deteccdes finais

Grid sobre a imagem de
entrada

Mapa de probabilidades de claase

Fonte: http://www.lapix.ufsc.br/wp-content/uploads/2018/10/yolo2.png
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Em [6] os autores mostram uma arquitetura mais profunda do extrator de caracteristicas
para YOLOvV3, a Darknet-53, assim chamada por conter 53 camadas convolucionais, a Figura
3 apresenta a sua estrutura. As 53 camadas podem ser ajustadas, as 21 primeiras sdo para
deteccdo, as 30 seguintes para extracdo de caracteristicas e as duas ultimas para classificagéo.
Por ultimo, a rede ainda utiliza algumas camadas residuais (estrutura semelhante a uma
Residual Network) para ajudar a evitar o sobreajuste e para aprendizagem de recursos, a
medida que a rede se aprofunda, mais dificil & aprender bem os recursos. Entdo, ao se
adicionar um atalho, as camadas dentro dele aprenderdo o qué adicionar ao recurso antigo
para gerar um recurso melhor. Além disso, usa também uma estrutura semelhante a uma FPN
(Feature Pyramid Network) que ajuda a melhorar bastante a precisdao, pois permite que o
mapa de recursos atual veja seus recursos em camadas "futuras” e utilize ambos para fazer
previsdes mais precisas. Com esta técnica, 0 modelo é mais capaz de capturar as informacoes
do objeto, tanto de baixo nivel quanto de alto nivel.

Figura 3 — Estrutura da Darknet-53

Tipo Filtros Tamanho Saida

Convolucional 32 3x3 256 x 256
Convolucional 64 3x3/2 128x128

Convolucional 32" 1x1
1x|Convolucional 64 3x3

Residual 128 x 128

Convolucional 128 3x3/2 64x64

Convolucional 64 1x1
2x|Convolucional 128 3 x3

Residual 64 x 64

Convolucional 256 3x3/2 32x32
Convolucional 128 1 x 1
8x|Convolucional 256 3 x3

Residual 32 x 32
Convolucional 512 3x3/2 16x 16
Convolucional 256 1 x1
8x|Convolucional 512 3x3

Residual 16 x 16
Convolucional 1024 3 x3/2 8x8
Convolucional 512 1x1
4x|Convolucional 1024 3 x3

Residual 8x8
Avgpool Global
Connected 1000

Softmax

Fonte:http://resources.dbgns.com/study/ObjectDetection/YOLOv3.pdf

Para o funcionamento de YOLOvV3, o modelo reduz a amostragem da imagem por um
fator chamado de passo da rede. Suponhamos que temos uma imagem de entrada 608 x608 e
passo da rede 32. Quando a imagem entra na rede neural profunda, sofre um fator de reducéo

de 32. Portanto, o grid na imagem tera 19x19 células, pois 608/32 = 19. Observe a Figura 4.
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Figura 4 — Imagem sendo processada por YOLOv3

Imagem preprocessada Codificagdo
(608, 608, 3) (19,19, 5. 85)

Rede Neural
Convolucional
Profunda

Fator de
Redugdo: 32

N p. b b b b Probabilidades de Classe
- 3 A e ——

Caxa 1 [
Caxa 2
Caixa 3
Caixa 4
Caxa 5

Fonte: https://medium.com/analytics-vidhya/yolo-v3-theory-explained-33100f6d193

A seguir, a ideia € que o0 modelo cria 0 mapa de previsdo e a maneira como este se
interpreta é que cada célula pode prever um numero fixo (3) de caixas delimitadoras. E,
espera-se também que cada célula preveja um objeto através de uma dessas caixas
delimitadoras, se o centro do objeto cair em uma célula do grid, essa célula sera responsavel
por detectar esse objeto. Porém, ha um problema com relagdo a isso, pode ser que tenhamos
varios objetos na mesma célula entdo, é necessario usar retangulos predefinidos (chamados de
caixas ancoras) para resolver o problema, segundo os autores em [6]. A ideia é que essas
ancoras tenham diferentes formas para cada objeto e associar predi¢es a cada uma delas.

As ancoras de uma maneira mais formal sdo nuances do que seriam as dimensdes das
caixas delimitadoras que temos de fato no dataset de treinamento e elas mostram para a rede
qual € o detector que deve ser responsavel por cada uma das caixas. As ancoras sao calculadas
sobre todas as caixas do conjunto de treinamento, por sua vez, o conjunto é clusterizado de
acordo com o nimero de detectores que serd aplicado no método, por padrdo, cinco Clusters,
mas para YOLOv3 sdo 3 para cada escala. Os centroides de cada Cluster sdo utilizados como
ancoras para cada detector. O modelo aplica pequenas transformacGes as caixas ancora para
assim prever as caixas delimitadoras.

As formulas a continuacéo descrevem a maneira como a saida da rede é transformada,

isto é, os calculos realizados pelo modelo para dar a previséo das caixas delimitadoras.

by = olty) + ¢, (1)
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by, = alt, )+ ¢y (2
b =p w -en (3)
by = p, € (@)

Os valores bx e by sdo as coordenadas do centro; bw € bn a largura e a altura da caixa
delimitadora prevista. Além disso, tx, ty, tw, th € 0 que a rede gera. As coordenadas do canto
superior esquerdo da célula séo cx € cy. E, as dimensdes das &ncoras para a caixa S80 pw € pn
(as caixas ancoras séo definidas apenas por largura e altura). Note que as coordenadas centrais
da caixa delimitadora sdo previstas usando uma fungdo Sigmoide (o), isto € para manter o
centro na célula que esté realizando a previsdo. Na Figura 5, pode-se observar a caixa ancora
e a previsao de caixa delimitadora (a caixa azul).

Figura 5 — Caixas delimitadoras com previsao de localizagdo

: a(t)||: b=olt)+c,
Pe: | b, ,_(1 7 E b=oCt e,
o(t) s b,=p, e

: b=pe"

Fonte: https://pjreddie.com/media/files/papers/YOLOV3.pd

Supondo que temos ainda uma imagem de entrada 608x608, passo da rede 32 e que
agora temos 5 caixas ancoras e 80 classes de objetos. Com isto, continuamos a descrever 0s
préximos passos desenvolvidos pelo modelo YOLOV3.

Note que para cada célula do grid o modelo constr6i um arranjo (tensor). Esse arranjo
possui atributos para cada caixa ancora, que descrevem a probabilidade P de existir ou ndo
um objeto na caixa delimitadora (objectivity score), as coordenadas do centro, as dimensdes
da caixa e as probabilidades de classe. Ou seja, 0 modelo faz a predi¢cdo de um tensor de
tamanho mixmzxkx(n+5), onde m;xm: é o tamanho do grid, k € 0 nimero de caixas
ancoras e n 0 numero de classes. Para 0 exemplo, temos 19x19x5x(80+5). Para continuar
com o raciocinio sobre o funcionamento do YOLOvV3, achata-se as duas ultimas dimensdes da
codificacdo (19,19,5,85). Portanto, a saida é dada por a codificacdo (19,19,425), isto &, cada
celula do grid 19x19 retorna 425 valores, observe a Figura 6.
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Figura 6 — Flatten das duas Gltimas dimens6es

Codificagdo Codificagdo
(19,19, 5, 85) (19,19, 425)

19 19

Achatamento
das duas dltimas
dimensdes

. P b, b b, b Probabilidades de Classe

Caixa 1 | . ) . ) )
Caixa 2 425 valores = (ancora 1, ancora 2, dncora 3, ancora 4, ancora 5)
Caixa 3 425 = 85x5 por qué cada dncora tem 85 valores

Caixa 4

Caixa 5

Fonte: https://medium.com/analytics-vidhya/yolo-v3-theory-explained-33100f6d193

Agora, para cada caixa (de cada célula), se calcula o vetor dado pelo produto escalar
de Pc e 0 vetor que contém as 80 probabilidades de classe. Assim, se extrai uma probabilidade
de que a caixa contenha uma determinada classe. Logo, escolhe-se a maior componente do
vetor obtido, observe a Figura 7.

Figura 7 — Deteccdo de um carro pela caixa (bx, by, bn, bw)

80 Probabilidades de Classe

R A T D T e R R SR S R

c P.C 0.12
G P.C 0.13 | maximo Pontuagio = ().44

Cy Py 0.44 — Caixa = (bA ’bv ‘bh’bw)
Pontuagdes =— P(. * | =|: =\ Classe = C = 3("carro”)
Cay PCrs 0.07

(o P.Coy 0.01

Co P.Cso 0.09

Fonte: https://medium.com/analytics-vidhya/yolo-v3-theory-explained-33100f6d193

Para entender melhor o que YOLO esta prevendo em uma imagem note que, para cada
uma das células da grade 19x19, ele encontra 0 maximo dos scores de probabilidade, mas isto
se faz calculando 0 maximo entre as cinco caixas ancoras e as diferentes classes.

S0 muitas as caixas para as quais 0 modelo atribuiu uma alta confianga. Logo, deve-
se filtrar a saida do algoritmo para um numero bem menor de caixas. Entdo, se aplicam dois

filtros, um serve para eliminar as caixas com pontuacdo baixa, neste caso escolhe-se um
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limiar. O outro filtro seleciona apenas uma caixa quando Vvarias caixas se sobrepuserem
sempre e quando detectem o mesmo objeto, ou seja, aplica-se a supressdo ndo maxima
(NMS). Este ultimo executa um loop verificando se ha sobreposi¢fes entre as caixas
delimitadoras, para cada classe. Para isto utiliza o indice loU (Intersection over Union), o qual
é apresentado na secdo 2.5. Para duas caixas da mesma classe que estiverem acima de um
certo limiar de loU, o algoritmo NMS descarta a caixa com a pontuacdo de confianca mais
baixa, eliminando assim os retangulos que mais se superpdem. Assim, YOLOv3 obtém o
resultado, observe a Figura 8, s6 o retangulo que interessa para a deteccéo.

Para classificacdo, a camada Softmax foi substituida por uma camada convolucional
1x1 com funcdo logistica. Pois, ao usar Softmax, assume-se que cada saida pertence a uma
Unica classe, mas em alguns casos temos rotulos semanticamente semelhantes (por exemplo,
Mulher e Pessoa), entdo Softmax ndo permite que a rede generalize bem a distribuicdo de
dados. Portanto, uma das melhorias para YOLOv3 € usar uma funcdo logistica para poder
realizar classificacdo multi-rétulo.

Figura 8 — Resultado final do YOLOv3

Fonte: https://medium.com/analytics-vidhya/yolo-v3-theory-explained-33100f6d193

YOLOv3 faz previsdes em trés escalas diferentes, segundo os autores em [6] é para
que ele possa fazer a previsdo de objetos pequenos pois as versdes anteriores do YOLO
tinham problemas ao tentar detectar eles, observe a Figura 9. Os autores também realizam um
procedimento de Upsampling, que pode ajudar o modelo a aprender recursos refinados, que

sdo instrumentos para detectar objetos pequenos.



Figura 9 — Resumo Arquitetura YOLOvV3

*) Concatenacédo

Adicdo

Blocos Residuais

Camada de detecgédo
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stride 32

94
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Fonte: https://towardsdatascience.com/yolo-v3-object-detection-53fb7d3bfeéh
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106

Escala 3
stride 8

Por (ltimo, apresentamos um diagrama que permite ver resumidamente o
funcionamento do modelo YOLOvV3, observe a Figura 10.

Figura 10 — Diagrama do funcionamento do modelo YOLOv3

Fonte: O Autor.
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2.5 SSD-SINGLE SHOT MULTIBOX DETECTOR

O modelo de deteccdo de objetos SSD: Single Shot Multibox Detector foi apresentado
por Wei Liu et al em [7]. Essa técnica é chamada assim, pois as tarefas de localizacéo e
classificacdo de objetos sdo realizadas em uma Unica passagem da rede, ainda em tempo real.
Multibox, pois é o nome de uma técnica para regressdo de caixa delimitadora a qual foi
integrada ao SSD. Essa técnica € inspirada no trabalho de Szegedy em [8] e consiste em uma
proposta rapida de coordenadas de caixas delimitadoras independentes de classe.

A deteccédo de objetos no modelo SSD € composta por duas partes: extracdo de mapas
de recursos e aplicacdo de filtros convolucionais para deteccdo. Resumidamente, o0 SSD usa
uma Unica rede neural profunda. Ele tem como base uma rede convolucional feed-forward
que produz uma colecdo de tamanho fixo de caixas delimitadoras e scores para a presenca de
instancias de classe de objeto nessas caixas, seguida por uma etapa de supressdo ndo maxima
(anadlogo a YOLOvV3) para as deteccdes finais. As primeiras camadas da rede tém uma
arquitetura padrdo usada para classificacdo de imagem de alta qualidade, e foi chamada de
rede base. Logo, adiciona-se uma estrutura auxiliar a rede para produzir detecgdes, ela
permite extrair recursos em varias escalas e diminuir progressivamente o tamanho da entrada
para cada camada subsequente. A continuagdo apresentamos o0s principais recursos dessa rede
segundo os autores em [7].

Mapas de recursos em varias escalas para deteccdo. Adiciona camadas de recursos
convolucionais ao final da rede base. Essas camadas vao diminuindo de tamanho e permitem
previsdes de detec¢bes em varias escalas.

Preditores convolucionais para detec¢do. Depois de serem extraidos os mapas de
recursos, o SSD aplica filtros convolucionais 3x3 para que cada localizacdo (que é o
equivalente a uma célula no YOLO) possa fazer previsdes. Cada filtro gera uma quantidade de
canais que sdo as pontuacdes para cada classe mais uma caixa delimitadora.

Caixas padrdo e proporcdes de aspecto. Associa-se um conjunto de caixas
delimitadoras padrdo a cada localizacdo do mapa de recursos. A posicdo de cada caixa em
relacdo a localizacdo correspondente é fixa. Em cada localizacdo do mapa de recursos se faz
previsdo dos deslocamentos relativos as formas de caixa padrdo, além das pontuaces por
classe que indicam a presenca de uma instancia de classe em cada uma dessas caixas. Neste

caso, esses valores correspondem a A(cx, Cy, W, h), que sdo as compensacOes para a caixa
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padrdo em cada localizacdo. Observe que aqui, essas caixas padrdo sdo aplicadas a varios
mapas de recursos de diferentes resoluces.

Entdo, de fato estd sendo possivel ter diferentes formas de caixa padréo e isso permite
discretizar com eficiéncia o espago de possiveis formas de caixa de saida. Ou seja, 0 modelo
discretiza esse espaco num conjunto de caixas padrdo em diferentes proporcfes ou taxas de
aspecto (aspect ratios) e os escala de acordo com a localizacdo do mapa de recurso
identificado.

As caixas padrdo sdo pré-selecionadas manualmente e com cuidado para cobrir uma
grande variedade de objetos da vida real. Elas sdo caixas delimitadoras predefinidas e de
tamanho fixo que se aproximam da distribuicdo das caixas Ground-truth. Como todas as
localizagGes do mapa de recursos séo associadas a um conjunto de caixas padrdo de diferentes
dimensdes e proporcdes, em teoria isso deve permitir que o SSD generalize qualquer tipo de
entrada, sem a necessidade de uma fase de pré-treinamento. Observe que para cada uma das
camadas do mapa de recursos se tem 0 mesmo conjunto de caixas padrdo e ainda elas estdo
centralizadas na localizagdo correspondente. Porém, camadas diferentes usam conjuntos
diferentes de caixas padréo para personalizar as detec¢des de objetos em diferentes resolugdes.

A continuacao apresenta-se um exemplo para entender melhor alguns dos conceitos
mostrados anteriormente, mas antes disto vejamos o que significa mineracdo negativa.

Ao fazermos o treinamento podemos ter que, a maioria das caixas delimitadoras
tenham baixo loU (Intersection over Union). O loU pode ser entendido como um indice no
qual as caixas delimitadoras previstas que se sobrepGem fortemente as caixas Ground-truth
tém pontuacGes mais altas do que aquelas com menos sobreposicéao, observe a Figura 11.

Figura 11 — Entendendo o loU

Area da interseccdo

loU = =

y Area da unido
Caixa delimitadora : -
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loU 04034 loU 0.7330

Excelente
Boa
Pobre

Fonte: Adaptado de https://image.slidesharecdn.com/ml-180824083037/95/deep-learning-and-object-detection-6-
638.jpg?ch =1535099507
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Assim, quando a maioria das caixas delimitadoras apresentam baixo loU, o SSD
interpreta como exemplos negativos de treinamento. De fato, pode-se acabar com uma
quantidade desproporcional de exemplos negativos no conjunto de treinamento. Logo, em vez
de usar todas as previsdes negativas, € recomendavel manter uma proporcdo de exemplos
negativos para positivos de aproximadamente, 3 para 1. A razdo pela qual é necessario manter
amostras negativas é que o modelo precisa ser informado explicitamente sobre o que constitui
uma deteccdo incorreta e assim poder apreender e saber identifica-la.

A seguir apresenta-se um exemplo que mostra uma ideia da proposta para detecgdo do
SSD, envolvendo alguns dos conceitos vistos anteriormente, para melhor compreensao. No
item (a) da Figura 12 tem-se a imagem de entrada e as caixas Ground-truth para cada objeto
durante o treinamento. De uma maneira convolucional, avalia-se um pequeno conjunto de
caixas padréo (neste exemplo sdo 4, mas podem ser 6) de diferentes proporcgdes, em cada
localizacdo, em varios mapas de recursos, com escalas diferentes, por exemplo, 8x8 em (b) e
4x4 em (c).

Para cada caixa padrdo, se preveem os offsets da forma e as confiangas para todas as
categorias de objetos, (c1, C2, - - -, Cp). NO treinamento, primeiro combinam-se essas caixas
padrdo com as caixas Ground-truth. Por exemplo, combinam-se duas caixas padrdo com o
gato e uma com o cachorro, que sdo tratadas como positivas e 0 resto sdo tratadas como
negativas. Ainda no exemplo, o cdo corresponde a uma caixa padréo (a que tem cor vermelha)
na camada de mapa de recursos 4x4, mas ndo corresponde a nenhuma caixa padrdo no mapa
de recursos 8x8 (de resolucdo mais alta). Por outro lado, o gato é detectado apenas pela
camada do mapa de recursos 8x8 em 2 caixas padrdo (as de cor azul). Outra coisa interessante
que pode ser visualizada na Figura 12, é que no mapa de recursos temos um grid com células
como tinhamos no YOLO, mas no SSD ndo é usado o termo célula e sim, localizacdo. Além
disso, o grid é criado sobre 0 mapa de recursos e ndo sobre a imagem de entrada.

Figura 12 — Caixas padrdo no SSD nos mapas de recursos 8x8 e 4x4
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Durante a previsao, 0 modelo gera scores para cada categoria de objeto presente em
cada caixa padrdo. Além disso, produz ajustes para a caixa padrdo que melhor se adequar ao
formato do objeto. Para isso, a rede combina predi¢cGes de varios mapas de recursos com
diferentes resolugdes, o que ajuda a lidar com objetos de diversos tamanhos. E importante
dizer que os mapas de recursos em varias resolu¢ées melhoram significativamente a precisao.

Em relacdo a arquitetura do SSD, observe a Figura 13, ela pode ter como base a rede
VGG-16, mas podem ser usadas outras redes e elas também produziriam bons resultados
segundo os autores em [7]. Os motivos principais pelos quais a VGG-16 foi utilizada
como rede base é seu desempenho robusto em tarefas de classificacdo de imagem de alta
qualidade e ela € conveniente quando hé transferéncia de aprendizado, pois ajuda a melhorar os
resultados. As camadas VGG totalmente conectadas originais foram trocadas por um conjunto
de camadas de convolucdo auxiliares, que permitem extrair recursos em varias escalas e
diminuir progressivamente o tamanho da entrada para cada camada subsequente [7]. Essas
camadas adicionadas sdo seis, das quais cinco sdo para deteccao de objetos sendo que em trés
dessas camadas se faz seis previsdes no lugar de quatro.

Figura 13 — Arquitetura do SSD para uma entrada 300x300x 3
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Fonte: https://arxiv.org/abs/1512.02325

O SSD basicamente utiliza a VGG-16 para extrair mapas de recursos e, depois faz
deteccdo de objetos, iniciando pela camada Conv4_3. Além disso, a Conv4_3 detecta objetos
na menor escala (0,2 ou em alguns casos 0,1) e essa escala, vai aumentando linearmente para a
camada mais a direita até chegar em 0,9. Logo, pode-se dizer que Smin=0,2 € Smax=0,9. Assim, é
possivel calcular as escalas das caixas padréo usando a equacao 5.

(5)

s, 4 Smax 7 Smin p 4y ke [1,m]

k= Smin m—1

Na equacdo 5, m é o numero de mapas de recursos. Agora, para cada escala, sk temos

cinco proporgdes ndo quadradas dadas pela equagéo 6.
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a, € {1,2,3,%,%} (wg= s /a) (.rlg - 5&;@) (6)

Onde os valores referentes aos w’s representam largura, e 0s h’s as alturas. Esses
valores de largura e altura nos permitem determinar cinco caixas delimitadoras ndo quadradas.

Além disso, para a proporcdo 1:1, a escala é dada pela equacéo 7.
S;c = 5SS+ (7

Neste caso, temos uma caixa delimitadora quadrada. Como visto, podemos obter no
total, seis caixas delimitadoras com diferentes proporc¢des, mas também podemos ter camadas
com quatro caixas delimitadoras [11], basta eliminar os valores 3 e 1/3.

Para conhecer o nimero de previsdes por localizacdo, utilizaremos um exemplo.
Suponha que a Conv4_3 é de tamanho 38x 38 e sabendo que para cada localizagdo ela prevé 4
objetos, ou seja, ha quatro caixas delimitadoras e que cada previsdo € composta por uma caixa
delimitadora e 21 scores para 21 classes (supondo 20 classes, e ainda se considera a classe que
tem O objetos, ou seja a classe 0). Entdo, escolhe-se 0 maior score como a classe do objeto
delimitado e assim, tem-se 38x38x4 previsdes por localizacdo, independentemente da
profundidade do mapa de recursos. Na linguagem utilizada pelo SSD entende-se que fazer
varias previsdes contendo caixas delimitadoras e indices de confianca é a mesma coisa que ter

uma caixa multipla como mencionado em [10] observe a Figura 14.

(Acx,Acy,w,h) + - !. il ‘
— - M

Figura 14 — SSD fazendo previsdes
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Fonte: Adaptado de https://medium.com/@jonathan_hui/ssd-object-detection-single-shot-multibox-detector-for-

real-time-pro cessing-9bd8deac0e06
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Para o SSD fazer uma previséo, diferentes camadas de mapas de recursos também estao
passando por filtros (convolucdes 3x3) em cada localiza¢do. Cada filtro produz 25 canais dos
quais 21 s&o os scores para cada classe e os outros quatro definem a caixa delimitadora.

A funcéo perda do SSD consiste em dois termos Lconf € Lioc (perda de confianca e perda
de localizacdo). A perda de localizacdo mede a “distancia” entre as caixas delimitadoras
previstas e as caixas Ground-truth do conjunto de treinamento. O SSD s6 penaliza previsoes
de correspondéncias positivas. Aqui as correspondéncias negativas podem ser ignoradas.

A perda de confianca é a perda em fazer uma previsao de classe (mede o grau de
confianga quanto a objetividade da caixa delimitadora calculada). Para cada previsdo de
correspondéncia positiva, penaliza-se a perda de acordo com a pontuacdo de confianca da
classe correspondente. Para previsdes de correspondéncia negativa, penaliza-se a perda de
acordo com a pontuacéo de confianga da classe 0.

Na equacdo 8 temos a perda dada pela MultiBox, que mede o quédo longe a previsao
ficou com relacdo a realidade. O valor do parametro a ajuda a equilibrar a contribuicdo da
perda de localizag&o.

Multibox_loss = perda de confianga + (a * perda de localizagdo) (8)

SSD também usa o filtro NMS para remover previsdes. A partir do maior score de
confianca, o0 modelo avalia se alguma caixa delimitadora previamente prevista tem loU maior
que 0.45 com relacgdo a previsdo atual para a mesma classe. E se encontrada, a previsao atual é
ignorada [11]. E, quando h& muitas caixas delimitadoras semelhantes, tanto em forma,
dimensdo e objeto, é mantida s6 a que possui uma maior acuracia. Além disso, como muitas
previsdes ndo contém objetos, o SSD elimina qualquer previsdo com pontuacdo de confianca
de classe menor que 0,01.

A diferenca do SSD para as redes neurais convolucionais € que nelas ao classificar
temos a minima confianca de existir algum objeto na regido escolhida e no SSD as caixas
delimitadoras séo encontradas ao realizar classificagbes em todas as posigdes da imagem,
utilizando diferentes formas e escalas.

Por ultimo, é importante mencionar que para a execucdo deste projeto serd utilizado o
modelo SSD MobileNet v2, ou seja, a rede base no lugar de ser a VGG-16 sera a MobileNet
versdo 2. Isto é, MobileNet v2 compde a base para extracdo de caracteristicas. E, essa escolha
foi feita porque o modelo apresentado dessa forma pode ser suportado pelo Google
Colaboratory. Além disso, em [26] se mostrou que a MobileNet se equipara ao VGG-16 com

1/30 de custo computacional e tamanho do modelo.
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MobileNet v2 é uma rede neural totalmente convolucional e sua estrutura é baseada
em convolugdes separaveis em profundidade, camadas gargalo e blocos residuais invertidos
[54].

Uma convolucdo separdvel em profundidade trabalha em dois estagios: primeiro ha
uma camada de convolucdo em profundidade que filtra a entrada, seguida por uma camada de
convolucdo (pontual) 1x1 que combina esses valores filtrados para criar novos recursos. Essa
camada de convolucdo pontual diminui o numero de canais e por isso é chamada de
camada de projecdo ou de gargalo, ou seja, ela reduz o nimero de dados que flui pela
rede. Por outro lado, antes disso, para poder aplicar os filtros sobre esses dados e extrair a
maior quantidade de informacdes, precisamos “descompactar” esses dados com a camada de
expanséo.

Em resumo, a camada de expansao restaura os dados em sua forma completa, depois a
camada de profundidade realiza a filtragem de informacdes importantes e finalmente, a
camada de projecao “compacta” os dados para torna-los pequenos novamente. O que faz tudo
funcionar é que as expansdes e projecOes sdo realizadas utilizando camadas convolucionais
com learnable parameters, ou seja, parametros que tém a capacidade de apreender, e assim 0
modelo é capaz de conhecer a melhor “compactagdo” e “descompactagdo” dos dados em cada
estagio.

Por ultimo, apresentamos um diagrama que nos permite ver resumidamente o
funcionamento do modelo SSD, observe a Figura 15.

Figura 15 — Diagrama do funcionamento do modelo SSD
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Fonte: O Autor.
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26 AUMENTO DE DADOS

O data augmentation € uma técnica que consiste, como seu nome indica, criar
artificialmente dados a partir dos existentes e assim aumentar o conjunto de dados. Esses
dados podem ser imagens, mas é recomendavel realizar esse aumento s6 para 0 conjunto de
treinamento.

Um dataset com uma quantidade de dados insuficiente torna-se um problema, pois
classes abaixo da amostra sofrem baixa precisdo especifica da classe, neste sentido, o data
augmentation permite obter o nimero de exemplos necessarios para cada uma das classes.
Outro objetivo da técnica é se prevenir ainda mais do problema de um possivel overfitting,
tornando o modelo mais generalizado e robusto. Outro objetivo ndo menos importante, € que
para problemas de deteccdo é interessante ter um nimero maior de dados e as vezes é
impossivel ter certo nimero de amostras e neste sentido, o0 data augmentation torna-se uma
ferramenta bem util.

O aumento de dados pode ser realizado automaticamente ou manualmente por assim
dizer. No primeiro caso, teriamos que aplicar GANs (Generative Adversarial Networks). Elas
séo redes neurais que ao serem treinadas criam imagens que tentam imitar as originais, e para
isto realizam uma série de operacdes sobre as imagens de entrada. E importante salientar que
apesar de que as GANs tém mostrado resultados bastante satisfatorios, elas ndo séo
comumente utilizadas, pois elas apresentam alguns desafios, por exemplo, dificuldade para
obter imagens com alta resolugéo. instabilidade no treinamento e ndo convergéncia, e a
necessidade de grandes conjuntos de dados para treinamento. Porém, elas proporcionam
aumento de dados bem mais sofisticados e complexos se comparados aos realizados pelas
bibliotecas comumente conhecidas para este objetivo.

Uma segunda forma, bem mais utilizada, é realizar o aumento de dados digamos que
manualmente, isto é, usando as diversas bibliotecas disponiveis. Esta segunda abordagem é
um pouco trabalhosa, mas em compensagao permite ter um controle sobre o tipo de aumento
que esta sendo realizado sobre cada uma das imagens. Neste ultimo caso, podem ser utilizadas
as diversas bibliotecas que nos ajudam com o aumento de dados, por exemplo, CLoDSA
disponivel em [50] ou Keras usando a classe ImageDataGenerator disponivel em [53]. Vale
salientar que também existe a plataforma na Internet chamada Roboflow, onde é possivel
realizar aumento de dados s6 executando algumas configuragdes, mas 0 servigo ndo é gratuito

e nem todas as técnicas de aumento estdo disponiveis.
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Essas bibliotecas dispdem por sua vez de diversas operacdes para aumento de dados,
por exemplo, translacbes horizontais e verticais, rotacfes randdémicas, varios tipos de filtros,
aumento e reducdo de brilho, aumento e reducdo de resolugdo, entre outras. Uma
consideracdo importante que deve ser levada em conta no momento de realizar o aumento de
dados, é que as operacOes aplicadas devem condizer com as posi¢Ges dos objetos nas imagens
de acordo a aplicacdo. Por exemplo, se queremos detectar nimeros de placas de veiculos, ndo
faz sentido realizar uma operacédo de rotacdo de 180° para a uma imagem que contém o objeto
“carro”. Porém, se quisermos estudar imagens de acidentes de transito, com certeza esse tipo

de operacdo faria sentido.

2.7 TRABALHOS RELACIONADOS

Existem inUmeras aplica¢des nas quais YOLOvV3 e SSD sdo de relevante ajuda e
grande importancia para o desenvolvimento de diversos trabalhos. A seguir mencionamos
alguns exemplos.

Yang et al em [42] utiliza YOLOvV3 para detectar e monitorar componentes cruciais do
sistema ferroviario. Esses componentes sdo aplicados em trilhos operacionais e com a
deteccdo é possivel evitar falhas, auxiliando na manutencdo preventiva. Anhu at el em [43]
propGe um método de deteccdo de veiculos com diferentes tipos de intersecdes de trafego em
tempo real para o fluxo de trafego. Eles também usam o modelo YOLOv3 como base do
estudo. Alguns estudos também apresentam o modelo YOLOv3 como ferramenta base para a
melhoria do desempenho de rob6s, conforme apresentado por Li et al em [44], um método de
deteccdo de residuos baseado no YOLOV3, que permite a deteccdo de objetos em tempo real e
de alta precisdo em ambientes aquaticos dinamicos.

Por outro lado, Kelly et al em [45] usam o modelo SSD para detectar janelas ou
intervalos de um processo continuo operando em um estado de estabilidade, esta aplicacéo é
util especialmente quando modelos de estado estacionario estdo sendo utilizados para otimizar
0 processo ou planta em tempo real. Li et al em [46] visam alcangar a deteccdo precisa e em
tempo real de defeitos de superficie usando o modelo SSD e como base de rede a estrutura
MobileNet. Um método de detecgédo de defeitos de superficie foi proposto com base no SSD
MobileNet.
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Vaérios estudos comparando os diferentes modelos de deteccdo de objetos em imagens
sdo encontrados na literatura, mas ndao comparando as arquiteturas YOLOv3 e SSD
MobileNet v2.

Uma andlise comparativa bem completa dos diferentes modelos pode ser encontrada
em [47]. Os autores resumem 0s resultados de artigos individuais para que possam ser Vistos
juntos. O objetivo é apresentar varios pontos de vista em um contexto, com a ideia de melhor
compreender o cenério de atuacdo de cada modelo. Além disso, 0s autores ressaltam que 0s
modelos muitas vezes sdo implementados nos mais diversos ambientes e uma comparacéo
direta entre eles ndo pode ser feita.

Bussyreddy em [48] também analisa e compara varias arquiteturas derivadas dos
modelos YOLO e SSD, mas o desempenho do modelo SSD MobileNet v2 n&o é apresentado.

Kurdthongmee em [49] analisa e compara o desempenho dos modelos YOLOvV3 e
SSD MobileNet v1. Os resultados apresentados pelo autor mostram que o modelo SSD
MobileNet v1 supera 0 YOLOvV3 em termos de taxa de deteccdo e erro médio de localizacao.
No entanto, YOLOv3 fornece melhores resultados quando séo considerados: desvio padréo e
erros de localizagdo maximo e minimo.

Rios A.C. et al em [52] analisam e comparam o desempenho dos modelos YOLOv3 e
SSD MobileNet v2. Os resultados apresentados pelos autores mostram que o modelo
YOLOv3 apresentou um desempenho melhor para um dataset personalizado usado em
robdtica.

A principal diferenca do artigo que foi publicado em [52] para este trabalho é que o
dataset utilizado no artigo ndo era equilibrado, e o conjunto de dados era exatamente igual ao
criado pelo autor em [12]. Além disso, no artigo ndo se realizou aumento de dados para
melhorar os desempenhos dos modelos. Por Gltimo, com relacdo ao artigo mais um pequeno
diferencial foi implementado no presente projeto, e é que aqui se seguiu fielmente a rotulacéo
realizada pelo autor em [12], utilizando a plataforma Roboflow.

Este trabalho é importante porque até 0 momento no qual foi enviado o artigo para
avaliacdo, ndo tinha sido publicado nenhum outro artigo que comparasse 0s dois modelos
objetos de estudo em um dataset multi-rétulos personalizado e nem em conjuntos de dados
conhecidos. Vale salientar que esse artigo foi utilizado como base para a realizagdo deste

projeto.
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3. MATERIAS E METODOS

Neste capitulo sdo apresentados 0s recursos computacionais necessarios para a

execucdo do presente projeto e a metodologia utilizada no desenvolvimento do mesmo.

3.1 RECURSOS PARA YOLOVvV3

Os principais recursos de programacao utilizados para o desenvolvimento do projeto
quanto ao modelo YOLOv3 s&o apresentados a continuagéo.

a) Google Colaboratory

O Google Colaboratory também € conhecido como Google Colab ou simplesmente
Colab, é basicamente um servi¢co de nuvem gratuito hospedado pelo Google para incentivar
pesquisas de Aprendizado de Maquina e Inteligéncia Artificial. No Colab é possivel importar
conjuntos de imagens, treinar um classificador e avaliar o modelo, entre outras coisas. O
Colab na verdade € uma implementacdo do Jupyter Notebook, se executam células com
codigos utilizando os servidores em nuvem do Google. Isto €, utiliza-se o hardware que
disponibiliza o Google, incluindo GPUs e TPUs, independentemente do poder da maquina
que esteja sendo utilizada. Na verdade, tudo que é necessario para poder executar o Colab

seria um navegador [13].

b) CUDA

CUDA ¢é uma plataforma de computacdo paralela e modelo de programacéo
desenvolvido pela NVIDIA para computacdo em unidades de processamento grafico, GPUSs.
Usando a CUDA, é possivel acelerar a velocidade de processamento, aproveitando o poder da
GPU. Em aplicativos que sdo acelerados por GPU, a parte sequencial da carga de trabalho é
executada na CPU (que e otimizada para desempenho de encadeamento Unico) enquanto a
parte de computacao intensiva do aplicativo é executada em milhares de ndcleos de GPU em
paralelo [14]. Neste projeto foi utilizada a CUDA 11.1 (v11.1.105).
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c) cuDNN

A biblioteca de rede neural profunda NVIDIA CUDA® [cuDNN] é uma biblioteca
para redes neurais profundas acelerada por GPU. O cuDNN fornece implementagdes
altamente ajustadas para rotinas padréo. Ela também é usada para aceleracdo de GPU de alto
desempenho. Isso permite que desenvolvedores ndo gastem esforcos com o ajuste de
desempenho da GPU de baixo nivel. O cuDNN acelera estruturas como Caffe, Keras,
MATLAB, TensorFlow, PyTorch entre outras [15]. Neste projeto foi utilizada a versao
CuDNN v8.1.1 para CUDA v11.1.

d) Darknet

Darknet é uma rede neural de cddigo aberto escrita em linguagem C e CUDA. Joseph
Readmon € o seu criador e esta disponivel em [19]. O YOLO ¢ sua subdivisdo otimizada para
deteccdo de objetos em tempo real. A Darknet tem suporte para uso de CPUs e GPUs da
Nvidia. O YOLO que € um dos métodos utilizados neste projeto é uma das ramificacbes da

Darknet, mas para podermos fazer uso do YOLO devemos ter instalada a Darknet.

e) OpenCV

A OpenCV € uma biblioteca de visdo computacional de cddigo aberto e
multiplataforma, escrita nas linguagens C e C ++. A sua documentacao encontrasse disponivel
em [18]. A OpenCV foi criada com o objetivo de ter eficiéncia computacional em aplicagoes
que sdo executadas em tempo real. Ela fornece uma infraestrutura simples de usar que ajuda a
construir aplicacdes razoavelmente sofisticadas de maneira rapida. A OpenCV pode executar
0 reconhecimento de padrfes estatisticos e agrupamento e é altamente Gtil para diversas

tarefas no Aprendizado de maquina.

f) Labellmg

Labellmg é uma ferramenta de codigo aberto escrita em Python, que serve para rotular

imagens graficamente, ou seja, podemos criar caixas delimitadoras e etiquetas nos objetos da
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imagem. Labellmg suporta etiquetagem no formato PascalVOC e YOLO. As anotacdes séo
salvas como arquivos XML e TXT, respectivamente.
Também é possivel etiquetar um maior nimero de imagens se comparado a outros

aplicativos gratuitos.

g) Anaconda

Anaconda € uma distribuicdo gratuita e de cddigo aberto das linguagens de
programacdo Python e R para computacdo cientifica, que visa simplificar o gerenciamento e
implantacdo de pacotes. A distribuicdo inclui pacotes de ciéncia de dados adequados para

Windows, Linux e macOS. E desenvolvido e mantido pela Anaconda, Inc [28].

3.2 RECURSOS PARA SSD

Para o desenvolvimento do modelo SSD para deteccdo de objetos em imagens, foi
necessario utilizar novamente alguns dos recursos mencionados anteriormente para YOLOvV3.
Eles séo: Google Colaboratory, NumPy, Matplotlib, OpenCV, Labellmg e Anaconda. A
continuacdo, sdo apresentados outros recursos computacionais importantes que foram

utilizados para o modelo SSD MobileNet v2, e que ainda ndo foram apresentados.

a) TensorFlow

TensorFlow é uma biblioteca de codigo aberto compativel com Python para
computacdo numérica que torna o aprendizado de maquina mais rapido e facil. TensorFlow é
a segunda geracdo de um sistema (chamado DistBelief) projetado pelo Google Brain
(segmento do Google voltado para pesquisa na area de inteligéncia artificial). Tensorflow
pode também ser executado em multiplas CPUs e GPUs. Além disso, esta disponivel para
diversos sistemas operacionais e plataformas de computagdo moveis, incluindo Android e iOS
[29].

b) TF-Slim
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TF-Slim é uma biblioteca leve para definir, treinar e avaliar modelos complexos no
TensorFlow. Os componentes do TF-Slim podem ser misturados livremente com o
TensorFlow nativo, bem como com outros frameworks [30]. Slim torna mais facil estender
modelos de visdo computacional e ajuda bastante na inicializagdo de algoritmos de

treinamento, usando partes de pontos de verificacdo de modelos pré-existentes.

3.3 FERRAMENTAS PARA AUMENTO DE DADOS

Neste trabalho realizou-se aumento de dados utilizando algumas ferramentas.
Principalmente considerando a “CLoDSA”, que se encontra disponivel em [50]. CLoDSA ¢
uma biblioteca de aumento de imagem de codigo aberto e tem a vantagem de apresentar
imagens de boa qualidade, ap0s operacfes de aumento. Ela suporta uma ampla variedade de
técnicas de aumento e permite ao usuario combina-las facilmente. Além disso, também pode
ser aplicada em listas de imagens, por exemplo, videos.

As técnicas que foram aplicadas utilizando CLoDSA séo listadas a continuacao:

e Average blurring: Suaviza a imagem usando um filtro médio.

e Change to HSV: Altera o espaco de cores de RGB para HSV.

e Change to LAB: Altera o espaco de cores de RGB para tipo laboratério.

e Dropout: Define alguns pixels da imagem para ser zero.

e Gaussian blurring: Desfoca a imagem usando um filtro gaussiano.

e Invert: Inverte todos os valores na imagem, isto €, um pixel de valor “v” passa a valer

“250-v”.

e Raise saturation: Aumenta a saturagéo.

¢ Resize: Redimensiona a imagem.

e Rotate: Gira a imagem em 45 ou 30 graus.

e Salt and Pepper: Adiciona ruido de sal e pimenta a imagem.
e Shearing: Corta a imagem.

e Translation: Translada a imagem horizontalmente.

Além disso, utilizaram-se as técnicas: reflexdo sobre o eixo “y”, translagdo vertical e
brilho randémico. Elas ndo estdo disponiveis na biblioteca CLoDSA, mas podem ser
encontradas em [53], utilizando a classe ImagemDataGenerator da biblioteca Keras.

e Dbrightness_range: Aumenta ou diminui o brilho.
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e horizontal_flip: Realiza reflexdes sobre o eixo y.
e height_shift_range: Realiza translacdes verticais.

A seguir apresentamos alguns exemplos de imagens obtidas mediante aumento de
dados. Na Figura 16 mostramos a imagem original. Na Figura 17 essa mesma imagem, mas
depois de ter sido aplicada a opera¢do denominada ‘Inverter’ e na Figura 18 novamente a
mesma imagem, mas depois de termos aplicado a operacdo denominada ‘Dropout’.

Figura 16 — Imagem do dataset original

Fonte: Douglas H. dos Reis, disponivel em [12].

Figura 17 — Imagem apds operacdo de aumento ‘Inverter’

Fonte: O Autor.



36

Figura 18 — Imagem ap0s operacao de aumento ‘Dropout’

Fonte: O Autor.

3.4 DATASET

Neste projeto foi tomado como base o dataset criado por Douglas H. dos Reis em [12],
para navegacao de robds em ambientes interiores. Esse conjunto de dados foi projetado para
ser utilizado com o modelo de deteccdo de imagens, YOLOvV2. Ele contém 1120 imagens de
tamanhos iguais 800x600 pixels, com suas respectivas anotacdes contidas em arquivos do
tipo TXT em um formato tal que YOLO consegue fazer a leitura das informagdes (quais 0s
objetos e onde se encontram dentro da imagem), no total 1120 arquivos TXT.

Esse conjunto de dados ndo esta distribuido de maneira proporcional. Além disso, eles
se encontram agrupados em quatro pastas de acordo ao tipo de objeto etiquetado (Caixa,
Mesa, Cadeira com rodas, Cadeira Comum), por exemplo, na primeira pasta temos todas as
imagens nas quais foram etiquetadas as “Caixas” e Seus respectivos arquivos TXT.

Outra caracteristica importante do dataset é com relacdo aos fundos das imagens. Eles
sdo de dois tipos, fundo uniforme e fundo estruturado. Isto para melhor treinar o conjunto de
dados.

A seguir apresentamos alguns exemplos de imagens do dataset original.
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Figura 19 — Imagem do dataset original contendo o objeto ‘Mesa’

Fonte: Douglas H. dos Reis, disponivel em [12].

Figura 20 — Imagem do dataset original contendo o objeto ‘Cadeira com rodas’

Fonte: Douglas H. dos Reis, disponivel em [12].

3.5 METODOLOGIA PARA YOLOvV3

Nesta sessdo apresenta-se 0 desenvolvimento da metodologia utilizada para a
preparacdo de dados, treinamento e avaliacdo do modelo YOLOv3. Com o objetivo de
resumir e entender melhor a metodologia usada para 0 modelo YOLOv3 para detec¢do de
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objetos em imagens, foi construido um fluxograma que mostra 0s passos mais importantes,
observe a Figura 21.

Figura 21 — Fluxograma metodologia YOLOv3
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Fonte: O Autor.

3.5.1 Preparacao dos dados

Antes de realizar o treinamento de um modelo de deteccdo de objetos em imagens, €
necessario preparar um conjunto de dados. Esses dados sdo importantes porque nos ajudam a
fazer um bom treinamento dos modelos e assim obter melhores resultados quanto ao
desempenho. Para cada um dos modelos, o dataset deve ser preparado adequadamente de tal
forma que cada um deles possa compreender as informacgdes, para tanto devemos ter imagens
condizentes com os objetos que desejamos detectar e etiquetas adequadas.

Para a execucdo da primeira parte deste trabalho, foram tomadas 963 imagens do
dataset base, apresentado na secdo 3.4. Algumas imagens apresentam um Unico objeto
enquanto outras apresentam multiplos objetos, isso para que o modelo apreenda a realizar a

deteccdo dos objetos em diversos contextos.
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O motivo de escolher esse dataset para benchmark é que apesar de que existem
diversos conjuntos de dados famosos, eles geralmente contém um numero consideravel de
classes e assim o trabalho tornar-se-ia bastante &rduo quanto ao nimero de imagens por classe
para realizar o aumento de dados e as suas etiquetagens. Além disso, seria necessario maior
poder computacional para a realizagcdo dos treinamentos.

O conjunto de dados completou-se de maneira a obter 1000 imagens, visando ter um
dataset equilibrado, 250 imagens para cada classe. Para as classes ‘Mesa’ e ‘Cadeira com
rodas’ se equilibraram os conjuntos de imagens de teste por resampling, amostrando mais
frequentemente essas duas classes subamostradas. Por outro lado, para as classes ‘Caixa’ e
‘Cadeira comum’ foram removidas exposicdes dessas duas classes sobreamostradas Isto foi
realizado para ndo deixar em vantagem nenhuma das quatro classes. Além disso, também se
consideraram os arquivos TXT dessas imagens.

Assim, para cada classe temos um total de 250 imagens das quais 200 (80%) sé&o
utilizadas para treinamento e 50 (20%) para teste e avaliacdo do modelo. Além disso, sdo
utilizadas 10 imagens ndo conhecidas pelo modelo, para ver como ele se comporta quando
esta realizando as deteccdes.

Para execucdo da segunda parte deste trabalho com relacdo ao modelo YOLOvV3,
foram utilizadas 2000 imagens. Essas imagens correspondem as 1000 imagens descritas
anteriormente e, as outras 1000 imagens correspondem a 800 imagens resultado do aumento
de dados realizado sobre as imagens de treinamento e 200 novas imagens baixadas da internet
que sdo adicionadas ao conjunto de imagens para teste e avaliacdo. Vale salientar que neste
caso, foi necessario executar o processo de etiquetagem dessas 1000 imagens e para isto se
utilizou a ferramenta Labellmg disponivel em [32], mas também pode se utilizar a ferramenta
Yolo_mark disponivel em [20].

Ainda com relacdo a execucdo da segunda parte mencionada no paragrafo anterior,
para cada classe tem-se um total de 500 imagens das quais 400 (80%) sdo utilizadas para
treinamento e 100 (20%) para teste e avaliacdo. Alem disso, serdo utilizadas as mesmas 10
imagens para realizar detecgdes para avaliar de maneira quantitativa o comportamento do
modelo como realizado sem 0 aumento de dados.

Vale salientar que na preparacdo dos dados, tomou-se cuidado com relacdo aos
tamanhos das imagens de treinamento, deixando todas elas com o mesmo tamanho. Apesar de
que o modelo YOLOV3 aceita imagens de entrada de tamanhos diferentes, existem alguns

problemas que poderiam aparecer no momento do treinamento, por exemplo, ao trabalhar
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com GPUs em paralelo é necessario concatenar lotes de imagens, que quando tém diferentes

tamanhos seria impossivel realizar essa operacao.

3.5.2 Rotulacédo de imagens

Apds aumento de dados, € necessario rotular ou etiquetar os objetos nas imagens
obtidas. Para poder realizar adequadamente este processo, utilizou-se a ferramenta
“Roboflow”, disponivel em [51]. Roboflow basicamente é uma plataforma online que permite
desde a visualizacdo das imagens (com as caixas delimitadoras dos objetos) até treinamentos
de conjuntos de dados. Alguns recursos oferecidos sdo gratuitos e nesse caso basta fazer um
cadastro. Na execucdo deste trabalho, foi necessario utilizar Roboflow para visualizacdo das
imagens etiquetadas. Na Figura 22 observa-se uma imagem do dataset original com o objeto e
sua respectiva caixa delimitadora.

Figura 22 — Imagem mostrada por Roboflow
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Fonte: O Autor.

A ideia era saber como tinha sido realizada a etiquetagem pelo autor do dataset base
em [12]. Isto porque no conjunto de dados, havia imagens nas quais aparecia 0 mesmo objeto
varias vezes (por exemplo, uma imagem com uma mesa e seis cadeiras), € nesses casos nem
todos os objetos foram etiquetados por ele.

Em seguida, usando a ferramenta Labellmg [32] foram rotuladas as 800 imagens
obtidas no aumento de dados, no formato YOLO. Além disso, também foram etiquetadas as
200 novas imagens de teste. Mais detalhes sobre o processo de rotulagdo de imagens sao

apresentados na metodologia para SSD MobileNet v2, pois esse modelo precisou de que todas
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as imagens fossem etiquetadas. Um detalhe importante, é que a ferramenta Roboflow com
assinatura paga tem a possibilidade de conversdo das etiquetas do formato YOLO para

PascalVOC, que é o utilizado pelo modelo SSD.
3.5.3 Configuracdo de arquivos

E necessario criar alguns arquivos que YOLOV3 utiliza para execucdo do treinamento
e depois para avaliacdo e teste. Alguns também foram criados por Douglas H. dos Reis em
[12], mas precisaram ser adaptados para YOLOV3.

O arquivo “obj.names” ndo precisa ser modificado pois, as classes sdo as mesmas.
Nele estdo contidos 0s nomes dos objetos a serem detectados podendo ter s6 um nome por
linha, observe a Figura 23. Vale salientar que ao etiquetarmos todas as imagens utilizando
labellmg, esse arquivo € gerado automaticamente.
Figura 23 — Estrutura do arquivo “obj.names”

1 Caixa

2 Mesa

3 Cadeira com rodas
4 Cadeira comum

Fonte: Douglas H. dos Reis, disponivel em [12].

O arquivo "obj.data" contém o ndmero de classes, o diretorio das imagens com 0s
rotulos para treinamento, o diretorio para as imagens de teste e o diretério do arquivo de
backup para continuar o treinamento, caso seja necessario retoméa-lo a partir da iteracdo na
qual ele parou. Na Figura 24 pode-se observar a estrutura desse arquivo.

Figura 24 — Estrutura do arquivo “obj.data”

classes = 4

train =/content/gdrive/MyDrive/YOLOV3/train. txt
valid =/content/gdrive,/MyDrive,/YOLOV3 /Test. Xt
names =/content/gdrive/MyDrive/YOLOV3 /obj.names
backup =/c0ntent?gdr'ive/MyDr‘ive/‘{om‘u%fbackup/

Fonte: O Autor.

Os arquivos “train.txt” e “test.txt” que foram criados em [12], tiveram que ser
reformulados adequadamente com relacéo a quantidade de imagens de treinamento e de teste,
e com relagé@o aos diretorios de cada uma das imagens. O arquivo “train.txt” deve conter 0s

diretorios das imagens de treinamento e “test.txt” os diretdrios das imagens para teste.
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Para realizar essa tarefa de “separar” o conjunto de imagens sendo que uma parte ¢é

para treinamento e o restante é para teste, podem ser usados codigos que fazem a selecédo

aleatoria das imagens baseados na porcentagem especificada para cada conjunto.

Em [12] também foi utilizado um arquivo chamado “IntegradorTrainingVOC.cfg”,

que ¢ para configurar o modelo. Nesse arquivo encontramos a estrutura do YOLOV2 e nele

devem ser modificados parametros, de acordo a aplicacdo. Como nosso objetivo € utilizar o

modelo YOLOvV3, é necessario usar o arquivo “yolov3.cfg” e realizar as alteracOes

necessarias usando como base a documentagéo do YOLOV3.

batch: Este pardmetro se utiliza para que no treinamento, o dataset de imagens seja
agrupado em conjuntos (batches) e ndo uma imagem por vez, pois isto implicaria
realizar muitas mudancas nos pesos da rede. Além disso, ndo pode se realizar todo ao
mesmo tempo devido as limitacbes de memdria. Entdo, para executar o treinamento,
tomamos 64 imagens para cada etapa do treinamento. Por default esse parametro é 1.
subdivision: Este parametro corresponde ao nimero de grupos no qual dividiremos 0s
batches para acelerar o0 processo de treinamento e para melhorar a generalizacéo.
Neste caso também € necessario modificar este valor que por default também é 1. No
nosso caso, sera 32. Com isto, também diminuimos os requisitos da GPU.
max_batches: Este parametro esta diretamente relacionado com o nimero de iteragdes
que serdo feitas no treinamento. O nimero minimo aconselhado é (2000*numero de
classes). Neste trabalho, escolheu-se 12000. Alguns desenvolvedores aconselham que
esse numero seja 50200 (ou seja, 10 vezes menor que o valor default) para uma maior
exatidao, mas o processo de treinamento torna-se muito demorado.

steps: Este parametro esta diretamente relacionado ao max_batches. Na verdade,
podem ser dados varios valores, mas se aconselham ter dois, um sera 80% do
max_batches e 0 outro serd 90% do max_batches. Eles sdo separados por virgulas
dentro da mesma linha de codigo no arquivo .cfg.

classes: Refere-se ao numero de classes que queremos classificar, ou seja, 4. Esse
valor deve ser trocado nas linhas 610, 696 e 783 do arquivo.

filters: Este pardmetro sera modificado somente nas linhas 603, 689 e 776 do arquivo.
O numero de filtros depende diretamente do nimero de classes e satisfaz a seguinte
relacdo, filters = (classes + 5) * 3. Para nosso caso, 27.

Existem também duas formas de parar o treinamento, configurando como fizemos no

arquivo “yolov3.cfg” ou também durante o processo de treinamento aparecem indicadores de
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erro “AVG IOU” e se recomenda parar quando o valor deste ndo continue a diminuir, em
varias iteracoes.

No caso do YOLO existem duas opgdes para executar o treinamento. YOLO pode ser
treinada do zero ou podem ser utilizados pesos previamente treinados para as camadas
convolucionais. Esses pesos sdo provenientes do modelo darknet53. E melhor usar a segunda
opcao pois, ndo custard demasiado para o modelo encontrar a configuracdo 6tima dos pesos,
reduzindo consideravelmente o tempo de treinamento. Para a execucdo deste trabalho optou-
se pela segunda opcao e para isso foi baixado o arquivo “darknet53.conv.74” de pesos pré-
treinados no conjunto de dados ImageNet. Observe que darknet53.conv.74 sdo pesos
YOLOV3 iniciais para dados personalizados de treinamento, enquanto yolov3.weights sdo

pesos totalmente treinados que podem ser usados para detecgéo.

3.5.4 Configuracédo do Colab

O proximo passo a ser executado é a configuracdo do Google Colaboratory e a
integracdo deste com o Google Drive.

Primeiro, é preciso ter uma conta Google. Depois, acessamos o Colab e configuramos
0 Runtime para poder trabalhar com a GPU.

Como queremos trabalhar diretamente nos arquivos do computador local, criamos uma
pasta no Google Drive chamada “YOLOV3”. Esta pasta ¢ onde teremos todos os arquivos
necessarios para a implementacido do modelo YOLOvV3. E interessante ter um bom
desempenho ao baixar dados do Drive para a Colab. Logo, € necessario ter o0 minimo de
arquivos na pasta raiz do Drive, isto ajudara a agilizar tudo que for executado.

A seguir, realizamos a conex@o do Colab ao Google Drive. No Colab importamos a
biblioteca “drive” e montamos o Google Drive como um drive local da maquina virtual.
Assim, podemos acessar 0s arquivos do Drive pelo Colab, acessando o caminho:
“/content/gdrive/MyDrive/”.

Ao executarmos o codigo mencionado anteriormente, deve aparecer um link. Ele deve
ser acessado para poder obter o codigo de autorizacdo. Esse codigo é copiado e depois colado
na caixa que solicita o mesmo. Em seguida, aparece a mensagem “Mounted at

/content/gdrive” indicando que o processo foi realizado com sucesso.
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3.5.5 Clonar e compilar Darknet

O objetivo € termos a rede neural que ajuda YOLOvV3 no processo de deteccdo de
objetos em imagens. E para isto, devemos clonar uma versdao melhorada da Darknet, criada
por AlexeyAB em [22]. O autor em [22] aplicou algumas modificacGes para possibilitar o
carregamento de arquivos do Drive e assim poder reduzir o numero de logs no console, para
acelerar o notebook.

Depois de clonar e compilar a Darknet, pode-se copiar a versdo compilada para o
Google Drive. Assim, ndo sera necessario compila-la novamente em cada execucdo do

Notebook, ajudando a melhorar o desempenho.

3.5.6 Treinamento e Avaliacéo

Para iniciar o treinamento do YOLOvV3 é necessario criar algumas pastas e depois
fazer o upload dessas pastas e dos arquivos configurados na secéo 3.5.3.

Todas as pastas e arquivos sdo colocados no Google Drive dentro da pasta
“YOLOV3”.

O subconjunto de imagens tomado do dataset construido por Douglas H. dos Santos
em [12], segue a metodologia aplicada pelo autor. Foram criadas quatro pastas, uma para cada
classe. Para a primeira classe (que aparece na primeira linha do arquivo ‘“obj.names”)
construimos uma pasta nomeada “001” na qual se encontram todas as imagens que contém a
etiqueta “Caixa”. O mesmo processo é realizado para as outras classes. Todas as pastas serdo
colocadas dentro de uma chamada “img” que denota imagens. Vale salientar que cada uma
dessas quatro pastas ndo s6 possui imagens, elas contém também os respectivos arquivos TXT
de cada imagem.

No Google Drive também s&o criadas outras pastas: “weights”, “backup”, e “check”,
que descrevemos a seguir. Baixamos o arquivo “darknet53.conv.74” de pesos pré-treinados,
esse arquivo pode ser encontrado em [23] e na pasta “weights” sera feito o upload desse
arquivo. Na pasta backup s@o salvos os pesos que estdo sendo obtidos durante o treinamento.
Por Gltimo, a pasta “check” serd utilizada quando seja preciso fazer uma verificagéo.

Finalmente, podemos treinar o nosso modelo YOLOv3, e para isso utilizamos o
comando “detector train”. Durante o treinamento, depois de uma certa quantidade de iteracGes

serdo salvos os arquivos “.weights” e eles ficardo na pasta “backup”, mas para ndo perder
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informacdes copiamos o arquivo que foi gerado pelo modelo, chamado “yolov3 last.weights”
na pasta de nome “weights” e assim, se precisarmos retomar o treinamento ndo teremos
informagdes sobrepostas.

Também € bem possivel que o treinamento por alguma razdo pare e tenha que ser
retomado. Entdo, para comecar o treinamento no ponto em que o Ultimo tempo de execucao
terminou, é necessario implementar o mesmo codigo utilizado para iniciar o treinamento, mas
desta vez o arquivo de pesos sera “yolov3_last.weights”.

Ap0Gs conseguirmos 0s Novos pesos resultado do treinamento, pode-se detectar objetos
em imagens e para poder realizar as deteccBes € necessario criar mais uma pasta que
chamamos “Deteclmg”, que também se encontra na pasta “YOLOV3”,

Terminado o treinamento, podemos analisar os resultados e avaliar o modelo. Escolhe-
se entre os diversos arquivos “.weights” qual deles apresenta melhores resultados (loU e mAP
mais altas). O tltimo arquivo “.weights” ndo necessariamente entrega os melhores resultados
porque pode se produzir um overfitting o que significa que o modelo consegue detectar 0s
objetos nas imagens de treinamento, mas em outras imagens, ndo consegue detectar nada.

E importante dizer que durante o treinamento, ao ndo diminuir o valor do avg loss ou
erro de perda média, deve-se parar o treinamento. Esse valor se encontra na faixa de 0.05 a 3
(dependendo da complexidade dos dados, ele aumenta). Além disso, se aparecer a mensagem
—nan, significa que o treinamento est4 ocorrendo com erro e neste caso, deve-se recomegar 0
treinamento, fazendo as devidas corregoes.

O modelo YOLOvV3 pode ser avaliado de diversas formas. Uma maneira simples é
apresentada pelos autores em [31], uma Unica linha de cddigo que nos ajuda a determinar as
principais métricas de avaliacdo. Além disso, para podermos avaliar o modelo devemos
redefinir o parametro batch do arquivo ‘.cfg’. Esse parametro deve valer 1.

3.6 METODOLOGIA PARA SSD

Nesta secdo apresenta-se um passo a passo do desenvolvimento da metodologia
utilizada para a preparagdo de dados, treinamento e avaliacdo do modelo SSD MobileNet v2.

Para entender melhor esse processo, foi construido um fluxograma, observe a Figura 25.



Figura 25 - Fluxograma metodologia SSD MobileNet v2

Fonte: O Autor.
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Na preparacdo dos dados para 0 modelo SSD MobileNet v2, novamente foi utilizado o

dataset criado por Douglas H. dos Reis em [12], mas desta vez foi necessario etiquetar todas

essas imagens além das imagens obtidas no aumento pois, 0 modelo SSD ndo comporta 0

mesmo tipo de anotagdes usadas por YOLOvVS.

O processo de etiquetagem foi realizado utilizando Labellmg, ela é uma ferramenta

simples de se usar.

O Unico cuidado € que todas as imagens no conjunto de dados devem ter a extensao

*.JPG’ para ndo ocorrer erros no treinamento.

i i ol colocar todas as imagens dentro uma pasta nomeada ‘imagens’.
O primeiro passo f 1 tod gens dent past da ‘imag

Depois, criamos outra pasta chamada ‘anotagdes’, ou seja, nela sdo salvos todos os arquivos

XML que contém os rotulos de cada uma das imagens.
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No terminal do Anaconda3 para Windows 10, instalamos o Labellmg. Logo,
executamos um processo analogo ao apresentado em [32]. Por altimo, com o comando
‘python Labellmg.py’ ¢ aberta a ferramenta para comecar a realizar as anotag0es. Na Figura
26 apresenta-se uma imagem que esta sendo etiquetada no Labellmg.

Figura 26 — Etiquetando Imagens com o Labellmg
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Fonte: O Autor.

No Labellmg selecionamos a pasta ‘Change Save Dir’ e escolhemos a pasta
‘anotagdes’. Em seguida, selecionamos ‘Abrir Dir’ e é aqui onde escolhemos a pasta
‘imagens’ que ¢ onde se encontram todas as imagens que seréo rotuladas.

Quando realizamos o processo de rotulagem, selecionamos a opgdo ‘PascalVOC’ que
¢ o formato dos arquivos XML, mas também pode ser selecionada a rotulagdo YOLO.
Quando € mostrada a primeira imagem basta clicar em criar ‘RecBox’, aqui podemos
posicionar e arrastar 0 mouse para criar a caixa delimitadora, ou seja, um retangulo que deve
contornar a imagem, em seguida, digitamos o nome da classe do objeto selecionado.
Realizada a rotulagdo na imagem, seleciona-se ‘Next Image’ para assim rotular a proxima e,
assim sucessivamente até a ultima. E recomendado usar os atalhos para acelerar este processo.

3.6.2 Configuracdo de arquivos

Tendo todos os arquivos de anotacOes, eles sdo divididos em duas pastas. Uma para
treinamento que contém 80% das anotagdes, nomeada ‘train_labels’. E, outra com o 20%
restante nomeada ‘test label’ para teste e avaliacdo, como realizado no YOLOvV3. Essa tarefa
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de “separacdo” foi realizada manualmente para que os conjuntos de dados fossem exatamente
iguais aos do modelo YOLOv3.

E importante dizer que outros arquivos serdo gerados ao decorrer do desenvolvimento
da metodologia. A medida que eles forem solicitados irdo sendo apresentados 0s processos
utilizados para obter os mesmos, mas resumidamente, os arquivos XML precisam ser
convertidos ao formato CSV que por sua vez ajudara a criar os arquivos TFRecords que tém
extensdo ‘.records’. Esses Ultimos arquivos sdo necessarios, pois € a maneira como 0
TensorFlow consegue fazer a leitura das informacdes que se encontram nos arquivos XML.

Além disso, serd criado o arquivo ‘.pbtxt’ que & praticamente um equivalente do
arquivo ‘obj.names’ do YOLOv3. Por ultimo, também é necessario um arquivo ‘.config’ no
qual serdo especificados todos os pardmetros necessarios para realizar o treinamento do

modelo. Esse ultimo arquivo é um equivalente do arquivo .cfg” do YOLOV3.

3.6.3 Configuracdo Colab

Analogamente, como realizado para YOLOV3, foi configurado o Google Colaboratory
para que o acelerador de hardware seja uma GPU. Neste caso, usa-se a GPU disponivel pelo
Google Colab no momento do treinamento. Esclarecendo que entre mais vezes seja utilizada,
havera mais restricdes de tempo para seu uso.

Desta vez criamos uma pasta nomeada ‘objeto_deteccion’ e novamente importamos a

biblioteca “drive” ¢ montamos o Google Drive para acessar os arquivos do Drive pelo Colab.

3.6.4 Treinamento e Avaliacdo

Antes de proceder com a metodologia utilizada para a realizagcdo do treinamento do
modelo SSD MobileNet v2, é necessario atualizar a lista de pacotes e instalar as versdes mais
recentes no Notebook do Colab. Em seguida, sdo instaladas diversas bibliotecas necessarias
para o treinamento do modelo e para a deteccdo dos objetos nas imagens, observe o Anexo E.
Neste projeto utilizou-se o TensorFlow versdo 1.15.0, isto devido a uma melhor performance
ao trabalhar com o modelo SSD MobileNet v2 no Google Colab.

No final do Anexo E, também é baixado o repositério do TensorFlow models na pasta
‘objeto_deteccion’. Nele ha diversos projetos inclusive o de deteccdo de objetos em imagens

que vamos utilizar para treinar nosso modelo. Isto é realizado para ndo ter que treinar o
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modelo desde ‘zero’ porque levaria muito tempo. Uma observacdo importante é que foram
utilizados pesos pré-treinados no famoso dataset MS COCO.

O seguinte passo, apresentado no Anexo F, ¢ realizar a conversdo de arquivos ‘.xml’
para arquivos ‘.csv’ e a criagdo do arquivo ‘.pbtxt’ que contém o mapeamento dos rétulos das
classes. Esse arquivo dira ao modelo o que é cada objeto, 0 nome de cada uma das quatro
classes tera um namero de identificacdo. Para esta parte da metodologia é necessario realizar
uma fusdo dos cddigos descritos em [33] e [34]. A referéncia [33] é utilizada para criar o
arquivo ‘.pbtxt’ e a [34] para a conversdo dos arquivos mencionada no paréagrafo anterior.
Além disso, € preciso definir o diretério onde o cddigo pode ser executado e realizar as
mudancas necessarias adequando para nosso projeto.

No anexo G compilamos os buffers de protocolo que sdo um mecanismo extensivel de
linguagem neutra e plataforma extensivel do Google para serializar dados estruturados - pense
em XML, mas menor, mais rapido e mais simples. Definimos como se deseja a estrutura dos
dados e depois é gerado um codigo-fonte que pode ser usado para escrever e ler facilmente
esses dados estruturados para uma variedade de linguagens. Além disso, na Gltima linha do
Anexo G se executa um teste rapido para confirmar se o construtor de modelo esta
funcionando corretamente, quando a célula do notebook é executada, ela s6 deve apresentar o
caminho do diretorio onde estamos compilando os buffers.

O seguinte passo € apresentado no Anexo H, resumidamente é onde sera realizada a
conversdao dos arquivos do tipo ‘.csv’ para arquivos do tipo ‘.record’. Isto porque O
TensorFlow aceita dados como TFRecords, pois ele é otimizado para trabalhar com eles. Pode-
se dizer que os TFRecords sdo arquivos binarios que sdo executados rapidamente com baixo
uso de memodria, isso porque ndo seria possivel carregar um dataset muito grande na memoria.
Assim, temos dois arquivos TFRecords, um para teste e outro para treinamento. Para executar
esta etapa se tomou como referéncia os trabalhos disponiveis em [34] e [35].

Nesta parte da metodologia podem surgir alguns erros. Nesse caso, € importante
verificar se todos os arquivos XML e CSV foram gerados adequadamente, por exemplo,
nenhuma das dimensdes das imagens podem apresentar valores zero. Caso aconteca, as
imagens devem ser eliminadas.

Para o préximo passo do desenvolvimento da metodologia, € apresentado o ANEXO |,
nele é realizada a escolha do modelo pre-treinado. Tomou-se como referéncia [36], mas nesse
trabalho o autor apresenta trés possiveis modelos que poderiam ser utilizados. Para nosso caso,

sO é relevante o SSD MobileNet v2. Na mesma escolha do modelo pode-se definir o tamanho
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do batch que deixaremos como sendo 16, nao foi encontrada recomendacéo para este valor, so
h& um default que é 12, mas na execuc¢do do treinamento achamos mais apropriado o tamanho
16, pois usando o default o treinamento ficava mais demorado. E importante salientar que ao
aumentar o tamanho do batch pode-se diminuir o nimero de steps.

No ANEXO J, é baixado e extraido o modelo selecionado anteriormente. Nesse mesmo
anexo, temos os ‘checkpoints’ que sdo 0s pontos de verificacdo. Eles capturam o valor exato
de todos os parametros usados pelo modelo. Vale salientar que os pontos de verificagcdo ndo
contém nenhuma descricdo do célculo definido pelo modelo e sé sdo Uteis quando o codigo-
fonte que usara os valores de parametro salvos esta disponivel.

No ANEXO K criamos um arquivo que sera quase uma coOpia do arquivo de
configuracdo para SSD Mobilenet v2 que esta disponivel em [36], exceto pelas mudancas
realizadas para adequé-lo ao nosso trabalho. Para obter esse novo arquivo de configuracéo,
realizamos as modificacBes que sdo apresentadas a continuacéo.

e Num_classes: corresponde ao numero de classes, o qual sera 4.
e Na linha 141, define-se o batch_size que corresponde ao tamanho do batch como sendo

16.

e initial_learning_rate: define-se como sendo 0.004, e corresponde a taxa de
aprendizagem com a qual ird comecar o treinamento.

e Fine_tune_checkpoint: deve ser colocado o diretério onde sdo salvos os pontos de
verificacdo.

e Num_steps: nimero de iteracbes que desejamos realizar. Esse valor foi definido como
sendo 120000 para seguir a metodologia aplicada para YOLOV3.

e Na linha 175 define-se o0 caminho ‘input_path’ onde se encontram os arquivos ‘.record’
para treinamento do modelo.

e Na linha 177 define-se o caminho ‘label_map_path’ onde se encontra o arquivo

‘.pbtxt’.

e Analogamente, na linha 190 define-se o caminho ‘input_path’ onde se encontram 0sS
arquivos ‘.record’ para avaliar o modelo.
e Na linha 192, novamente define-se o caminho ‘label_map_path’ para o arquivo

‘.pbtxt’.

No ANEXO L sera definida a pasta de destino para salvar o nosso modelo em cada ponto
de verificacdo enquanto se realiza o treinamento. Além disso, neste anexo também foram

colocadas todas as especificacfes necessarias para a utilizacdo do Tensorboard. A ferramenta
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do Tensorflow chamada Tensorboard nos ajuda a entender melhor o que esta sendo feito pelo
modelo. Ela permite a visualizacdo de qualquer estatistica de uma rede neural. Portanto, na
segunda parte do ANEXO L, baixamos e descompactamos 0 ngrok que nos permite acessar 0
Tensorboard desde o Google Colaboratory. E, também se cria um link que ao ser acessado
permite visualizar os graficos e parametros apresentados no Tensorboard, durante o
treinamento.

Com os itens descritos anteriormente, podemos realizar o treinamento do SSD,
executando o cédigo Python “model main.py”. Nessa mesma célula do notebook também se
deve especificar no minimo, o caminho do arquivo de configuracdo e indicar o diretorio do
modelo salvo para que seja utilizado.

Apobs o treinamento, o proximo passo € exportar ou extrair o grafico de inferéncia
recém-treinado. Esse grafico serd usado posteriormente para realizar a deteccdo dos objetos.
Para realizar este processo € necessario utilizar o cddigo apresentado no ANEXO M.

Utilizando a primeira parte do cddigo do ANEXO M podemos encontrar o ultimo
modelo treinado ‘last_model_path’. Em seguida, executando o codigo Python
‘export_inference_graph.py’ converte-se 0 modelo em um modelo congelado
‘frozen_inference graph.pb’, que pode ser usado para inferéncia. Vale salientar que este
modelo congelado ndo pode ser utilizado para retomar o treinamento. Uma observacdo
importante € que se o kernel (da GPU) ‘morrer’, o treinamento serd retomado do Ultimo
checkpoint. Isto ¢ realizado sempre ¢ quando seja salvo o diretorio ‘training/” em algum lugar,
por exemplo, no Google Drive.

Para poder passar a fase da detec¢do de objetos nas imagens, além de exportar o
modelo também é necessario baixar no Google Colab alguns dos arquivos mencionados
anteriormente, o modelo congelado para inferéncia que foi nomeado ‘pb fname’ e o arquivo
‘.pbtxt’, observe 0 ANEXO N. A continuacéo, ¢ realizada a deteccdo de objetos em imagens,
observe a ultima parte do ANEXO N. Isto é executado de acordo ao trabalho apresentado pelo
autor em [38]. Primeiro, especificam-se todos os caminhos das imagens nas quais queremos
realizar as deteccdes, para isto cria-se uma pasta chamada ‘test’ com todas elas. E, depois se
apresenta o codigo que nos ajuda a realizar a deteccdo propriamente dita, ou seja, nesta etapa
estamos testando o modelo.

Para realizar a avaliagdo do modelo existem varias alternativas, mas a forma mais
pratica e simples € mostrada aqui, seguindo o roteiro apresentado pelo autor em [40].

Primeiro, é executado o codigo em Python ‘infer detection.py’, que ajuda a gerar um arquivo
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‘record detection’ necessario para obtencdo da matriz de confusdo do modelo. Além disso,
deve ser utilizado o modelo congelado e o arquivo ‘.record’ criado para avaliagdo, ou Seja, 0
arquivo ‘test_labels.record’. E ainda, deve ser criado um diretdrio para o novo arquivo.

Em seguida, € preciso baixar no Google Drive uma pasta chamada de
‘tf object detection_cm-master’ criada pelo autor em [39] porque ela contém o cddigo
Python chamado ‘confusion matriz.py’ que sSerd executado em seguida, para criar
efetivamente a matriz de confusdo. Para isto & necessario utilizar o arquivo criado
anteriormente, além do arquivo ‘label_map.pbtxt’ criado para o treinamento. Vale salientar
que o processo aplicado anteriormente também entrega resultados com relacdo a precisao

média de cada uma das classes.
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4. APRESENTACAO E DISCUSSAO DOS RESULTADOS

Neste capitulo sdo apresentados os resultados obtidos apds treinamentos dos modelos
YOLOvV3 e SSD MobileNet v2. Além disso, para todos os treinamentos, os resultados foram
obtidos utilizando a GPU Tesla P100-PCIE-16GB.

4.1 RESULTADOS PARA YOLOv3 SEM AUMENTO

Para avaliacdo do modelo foi utilizado o ultimo treinamento realizado, com 12000
iteracBes. Além disso, foram consideradas 200 imagens para avaliacdo, 50 para cada classe e
10 imagens para realizar detec¢gdes. No conjunto de imagens de avaliacdo, o modelo realiza
546 detec¢des porque existem imagens que contém varios objetos, inclusive varios da mesma
classe.

Com relacdo aos resultados obtidos para YOLOV3, para cada umas das classes temos
as seguintes precisdes médias (AP), observe a Tabela 1.

Tabela 1 — Precisdes médias de classe YOLOvV3 sem aumento

Identificador de Classe Nome da Classe Precisdo Media
0 Caixa 48.22%
1 Mesa 75.78%
2 Cadeira com rodas 97.02%
3 Cadeira comum 80.32%

Fonte: O Autor.

Ao utilizar o arquivo que contém os melhores pesos, ou seja, maior IOU, pode-se
concluir que o modelo identifica com uma boa confianga as classes “Mesa”, “Cadeira com
rodas” e “Cadeira comum’, observe as trés Ultimas linhas da Tabela 1. Para a classe “Caixa”,
YOLOv3 apresenta uma certa dificuldade para identificar esse objeto. N&do tem muita certeza
de que 0 objeto detectado realmente ¢ uma “Caixa”, s6 48.22% de confianca.

Além dos resultados para cada classe, na avaliagdo do modelo sdo calculadas algumas
das métricas mais conhecidas e utilizadas para fazer a devida analise do comportamento do
mesmo e por sua vez poder compara-lo com outros modelos. Essas métricas sdo mostradas a
sequir.

e Precision
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e Recall
e Fl1-score
Quanto as métricas obtidas para YOLOv3 sem aumento de dados, temos 0s seguintes
resultados, observe a Tabela 2.

Tabela 2 — Métricas obtidas para YOLOvV3 sem aumento

Nome da métrica Valor
Precision 85%
Recall 67%
F1-score 75%

Fonte: O Autor.

Quando temos um conjunto de dados proporcional, ou seja, com uma distribuicao igual
das classes, a métrica precision nos da uma boa avaliacdo do modelo, mas uma maneira mais
completa de avaliar o modelo é observando a métrica Fl-score. Essa métrica leva em
consideracdo ndo apenas o nimero de erros de predicdo que o modelo comete, mas também
considera os tipos de erros cometidos. O maior valor tedrico da F1-score é 1, isso indica que o
nosso modelo estéa se desempenhando relativamente bem, pois a F1-score vale 0.75.

Com relacdo ao conjunto de imagens para fazer deteccGes, foi criada uma pasta
chamada “DetecImg” contendo 10 imagens ndo conhecidas pelo modelo. Os resultados mais
relevantes dos testes realizados para deteccao sao apresentados a seguir.

Primeiro, apresentamos uma imagem que contém os quatro objetos, observe a Figura
27.

Figura 27 — Predi¢es YOLOv3 sem aumento, em imagem com quatro objetos

Cadeira comum: 99%
Cadeira com rodas: 99%
Mesa: 85%
Cadeira comum: 31%
Caixa: 56%
R Cadeira com rodas: 0.99 °d‘°"“"“3 0.31

Fonte: O Autor.
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Percebe-se na Figura 27, que o modelo apresenta um pouco de dificuldade em
identificar o objeto “Caixa” como ja tinha se notado antes, ele apenas tem 56% de certeza de
que detectou uma “Caixa”. Com relacdo a classe “Mesa” tem 85% de certeza de que detectou
uma “Mesa”, porém para o0 mesmo objeto “Mesa”, o modelo da uma certeza de 32% de ser
uma “Cadeira comum”. Isto poderia ser explicado com o fato de que a mesa parece uma
cadeira sem encosto, mas a ideia € que ele ndo se engane ao realizar essas detec¢des. Portanto,
precisamos melhorar a performance do nosso modelo YOLOvS3.

Ao realizarmos o teste com uma imagem contendo 0s objetos “Mesa” ¢ “Caixa”, 0
modelo ndo apresenta problemas para detecta-los, observe a Figura 28.

Figura 28 — Predi¢bes YOLOv3 sem aumento, em imagem com dois objetos

esc: 0.6

Fonte: O Autor.

As outras imagens testadas ndo sdo apresentadas aqui, mas em resumo apresentaram
resultados excelentes (todos os objetos de cada uma das imagens foram detectados com

confiangas acimas de 99%).

4.2 RESULTADOS PARA SSD MobileNet v2 SEM AUMENTO

Com relagdo a avaliagdo do modelo SSD foi utilizado também o Gltimo treinamento
realizado, com 120000 iteragOes. Isto porque foi seguida a mesma metodologia utilizada para
YOLOV3, seguindo a ideia apresentada pelos autores em [52], nele sdo realizadas 8000
iteracGes para YOLOv3 e 80000 para SSD, isto para que o modelo SSD consiga ter uma

performance analoga a realizada por YOLOV3, ao fazer as detec¢des dos objetos nas imagens.
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Ao igual que YOLOvV3, também foram consideradas 200 imagens para avaliacdo do
modelo, 50 para cada classe.

Com relacdo aos resultados obtidos para SSD, para cada umas das classes temos as
seguintes precisdes médias (AP), observe a Tabela 3.

Tabela 3 — Precisfes médias de classe SSD sem aumento

Identificador de Classe Nome da Classe Precisdo Media
2 Caixa 91.11%
1 Mesa 80.44%
4 Cadeira com rodas 86.36%
3 Cadeira comum 75.25%

Fonte: O Autor.

Neste caso, quando o modelo detecta um objeto em uma imagem, consegue fazé-lo
com uma boa precisdo. Observando a Tabela 3, o SSD apresenta mais dificuldade para
identificar o objeto “Cadeira comum”, enquanto YOLOV3 apresentava mais dificuldade para
identificar o objeto “Caixa”.

Além dos resultados para cada classe, na avaliacdo do modelo também séo calculadas
as métricas mais conhecidas e utilizadas para fazer a devida analise do comportamento do
mesmo e por sua vez poder compara-lo com outros modelos, como realizado para YOLOV3.

Quanto as métricas obtidas para SSD sem aumento de dados, temos 0s seguintes
resultados, observe a Tabela 4.

Tabela 4 — Métricas obtidas para SSD sem aumento

Nome da métrica Valor
Precision 83.29%
Recall 64.59%
F1-score 72.75%

Fonte: O Autor.

Analogamente a YOLOvV3, analisou-se a métrica F1-score. Neste caso, vale 0.73
aproximadamente, indicando também um desempenho relativamente bom. Essas métricas
foram calculadas com relagcdo a matriz de confusdo apresentada na Figura 29. Note que na

matriz, a classe O representa a classe vazia.
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Figura 29 — Matriz de confuséo para o modelo SSD sem aumento de dados

Fonte: O Autor.

Com relacdo ao conjunto de imagens para deteccdo, foi criada uma pasta chamada
“test” contendo as mesmas 10 imagens usadas para uma avaliacdo quantitativa das deteccdes

no modelo YOLOV3. Os resultados mais relevantes desses testes sdo apresentados a seguir.

Figura 30 — Predi¢bes SSD sem aumento, em imagem com quatro objetos

0 cadeixa comum Cadeiva com vodas: 9B% ... 793
50 4
:

100 A
150 A

200 A

250

0 100 200 300 400 500

Fonte: O Autor.

Observe na Figura 30, que 0 modelo SSD ndo consegue detectar o objeto “Caixa”.
Além disso, 0s outros trés objetos sdo detectados, mas com confiangas um pouco menores que
as do modelo YOLOv3.

Agora, vamos apresentar outro resultado, que é analogo ao teste realizado para

YOLOvV3. Neste caso, temos a mesma imagem usada por YOLOV3, observe a Figura 31.
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Figura 31 — Predi¢6es SSD sem aumento, em imagem com dois objetos

0

100

Caixa: 100%

150

cadeira comum: 76%

MESHUT O0J4

200

250

Fonte: O Autor.

Observe na Figura 31, que o modelo SSD ao igual que 0 YOLOvV3 esta detectando o
objeto “Mesa”, mas a0 mesmo tempo, 0 SSD esta se enganando pois também esta detectando
a “Mesa” como se fosse uma “Cadeira comum” e ainda com uma certeza consideravelmente
alta, 76%. Isto indica que 0 modelo SSD também deve ser melhorado.

Analogo a YOLOV3, para as outras imagens utilizadas para realizar deteccGes, foram
obtidos resultados excelentes (todos os objetos de cada uma das imagens foram detectados

com confiangas acimas de 99%).

4.3 RESULTADOS PARA YOLOv3 COM AUMENTO

Com relacdo a avaliagdo do modelo foi utilizado treinamento realizado, com 12000
iteracOes. Isto para seguir a metodologia utilizada anteriormente, mas agora incorporando
aumento. Além disso, foram consideradas 400 imagens para avaliagdo, 100 para cada classe e
10 imagens para realizar deteccGes. Em relacdo aos resultados obtidos para YOLOvV3, para

cada umas das classes temos as seguintes precisdes médias (AP), observe a Tabela 5.
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Tabela 5 — Precisfes médias de classe YOLOv3 com aumento

Identificador de Classe Nome da Classe Precisdo Media
0 Caixa 56.92%
1 Mesa 78.57%
2 Cadeira com rodas 98.83%
3 Cadeira comum 82.89%

Fonte: O Autor.

Na Tabela 5 observa-se que o modelo melhorou com relagcdo aos resultados obtidos
para YOLOv3 sem aumento de dados, houve aumento de todas as precisdes médias das
classes. Ele identifica com uma boa confianca as classes “Mesa”, “Cadeira com rodas” e
“Cadeira comum’. Para a classe “Caixa”, YOLOV3 apresenta ainda uma certa dificuldade
para identificar o objeto. Ndo tem muita certeza de que o objeto detectado realmente € uma
“Caixa”, s6 56.92% de confianca.

Quanto as métricas obtidas para YOLOv3 com aumento de dados, temos 0s seguintes
resultados, observe a Tabela 6.

Tabela 6 — Métricas obtidas para YOLOv3 com aumento

Nome da métrica Valor
Precision 86%
Recall 75%
F1-score 80%

Fonte: O Autor.

Observe que todas as métricas aumentaram, e essa era a ideia: melhorar o modelo. De
novo considerando a métrica F1-score para avaliar YOLOvV3 e lembrando que essa métrica
leva em consideracdo ndo apenas 0 nimero de erros de predicdo que o modelo comete, mas
também considera tipos de erros cometidos. Para YOLOvV3 depois de realizar o aumento de
dados, F1-score vale 0.8.

Com relagdo aos testes realizados, de novo consideramos a pasta “Deteclmg”
contendo 10 imagens ndo conhecidas pelo modelo para fazer uma avaliacdo quantitativa das
deteccdes que realiza 0 modelo. Os resultados mais relevantes das deteccOes realizadas séo

apresentados a continuagéo.
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Figura 32 — Predi¢6es YOLOv3 com aumento, em imagem com quatro objetos

Cadeira comum: 89%
Cadeira com rodas: 97%
Mesa: 72%

Caixa: 6%

Cadeira comum: 0.89 Codeira com rodas: 0.97 SEGN0W2

Fonte: O Autor.

Percebe-se na Figura 32, que o modelo apresenta uma melhora com relacdo ao
aumento da confianca ao identificar o objeto “Caixa”, 60% de certeza. Com relacéo a classe
“Mesa”, apesar de ter diminuido um pouco a confianga, ele ndo confunde mais a “Mesa” com
a “Cadeira comum”.

Ao realizarmos o teste com uma imagem contendo somente 0s objetos “Mesa” e
“Caixa” como feito anteriormente sem o aumento de dados, o modelo continua a ndo
apresentar nenhum problema como mostra a Figura 33. Ele consegue detectar bem melhor (ao
compararmos ao YOLOv3 sem aumento de dados) os dois objetos e com uma boa certeza,
100% a “Mesa” e 92% a “Caixa”.

Figura 33 — Predigdes YOLOv3 com aumento, em imagem com dois objetos

Fonte: O Autor.
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As outras imagens testadas ndo sdo apresentadas aqui, mas em resumo apresentaram
resultados excelentes (todos os objetos de cada uma das imagens foram detectados com

confiancas acimas de 99%).

4.4 RESULTADOS PARA SSD MobileNet v2 COM AUMENTO

Com relagdo a avaliacdo do modelo SSD foi utilizado também o ultimo treinamento
realizado, com 120000 steps, seguindo a metodologia utilizada para YOLOVa3.

Ao igual que YOLOv3, também foram consideradas 400 imagens para avalia¢do, 100
para cada classe.

Com relacéo aos resultados obtidos para SSD com aumento de dados, para cada umas
das classes temos as seguintes precisdes médias (AP), observe a Tabela 7.

Tabela 7 — Precisdes médias de classe SSD com aumento

Identificador de Classe Nome da Classe Precisdo Media
2 Caixa 91.95%
1 Mesa 88.04%
4 Cadeira com rodas 92.80%
3 Cadeira comum 80.57%

Fonte: O Autor.

Neste caso, 0 modelo melhora com relagdo as precisfes médias para cada classe. Além
dos resultados para cada classe, para avaliacdo do modelo observe as métricas obtidas na
Tabela 8.

Tabela 8 — Métricas obtidas para SSD com aumento

Nome da métrica Valor
Precision 88.34%
Recall 74.69%
F1-score 80.94%

Fonte: O Autor.

Analogo ao realizado para YOLOV3, analisou-se a métrica F1-score. Neste caso, vale
0.81 aproximadamente, indicando também uma melhora no desempenho do SSD. Essas

métricas foram calculadas com relacdo a matriz de confusé@o apresentada na Figura 34.
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Figura 34 — Matriz de confuséo para 0 modelo SSD com aumento de dados

Fonte: O Autor.

Com relacdo a algumas deteccbes quantitativas realizadas pelo modelo apresentamos
alguns resultados relevantes, observe a Figura 35.
Figura 35 - Predi¢cbes SSD com aumento, em imagem com quatro objetos

0

Mesa: 90%

100

150

cadeira comum: 84%

200

250

0 100 200 300 400 500

Fonte: O Autor.

Observe na Figura 35, que depois de realizado o aumento de dados, o modelo SSD
consegue melhorar e detectar todos os objetos com valores altos de confianca.
Agora, vamos apresentar outro resultado, andlogo ao teste realizado para YOLOvV3

para uma imagem com dois objetos, observe a Figura 36.
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Figura 36 — Predi¢bes SSD com aumento, em imagem com dois objetos

0

Mesa: 100%

100

Caixa: 98%
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200

250

Fonte: O Autor.

Observe na Figura 36, que o modelo SSD ao igual que YOLOvV3 esta detectando
corretamente 0s objetos, com valores altos de confianga, indicando que o modelo também
melhorou como pretendido.

Analogo ao realizado para YOLOv3, as outras imagens testadas para deteccdes
quantitativas realizadas pelo modelo, foram conseguidos resultados excelentes (todos 0s

objetos de cada uma das imagens foram detectados com confiangas acimas de 99%).

45 COMPARACAO E DISCUSSAO DOS RESULTADOS

O problema de utilizar a métrica Accuracy para avaliar os modelos é que ela atribui o
mesmo peso para todos os erros e dependendo do caso pode ser que, por exemplo, um erro
por falso negativo seja bem mais grave. Assim, temos outras métricas que nos ajudam avaliar
melhor os modelos.

A métrica precision da uma énfase maior para os erros por falso positivo respondendo
a pergunta: dos exemplos classificados como positivos quantos realmente sdo positivos?

Por outro lado, a métrica recall, que traduzida ao portugués é chamada de revocacgao
ou sensibilidade ou taxa de verdadeiros positivos, da maior énfase para os erros por falsos
negativos respondendo a pergunta: de todos os exemplos que sdo positivos, quantos foram

corretamente classificados como positivos (mesmo que sejam classificados em outra classe)?
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A métrica F1-score também conhecida como F-measure, leva em consideracao tanto a
métrica precision quanto a recall. Um modelo que apresenta F1-score alto € um modelo que é
capaz de acertar suas predi¢cdes como também consegue recuperar 0s exemplos da classe de
interesse. Essa métrica € um melhor resumo da qualidade do nosso modelo se comparada a
acuracia. A Fl-score é muito boa quando usada em um dataset com classes
desproporcionadas, mas neste trabalho também pode perfeitamente ser utilizada para termos
maior certeza de que os modelos estdo sendo bem avaliados. Cabe dizer que em geral, quanto
maior o F1-score, mais proxima de 1, melhor.

Comparando os modelos com relacdo ao desempenho. Vamos considerar os resultados
das métricas obtidas apos treinamento com 12000 iteracdes para YOLOv3 e com 120000
iteracOes para SSD Mobilenet v2.

Observe que a exatidao, ou seja, a métrica precision € um pouco maior para YOLOvV3.
Isto significa que quando esse modelo detecta um objeto ele tem mais certeza dessa detec¢édo
do que o SSD. Além disso, YOLOv3 consegue detectar mais do que o SSD pois, a métrica
recall para a YOLOv3 é 67% e 64.59% para 0 modelo SSD Mobilenet v2. Como
consideramos mais interessante comparar 0s modelos pela métrica F1-score, YOLOV3 esté se
desempenhando melhor, pois a Fl-score para esse modelo é 0.75, enquanto para SSD
MobileNet v2 é aproximadamente 0.73.

Agora, vamos comparar os modelos quanto ao nimero de iteracdes e tempo para
execucdo de um treinamento. Para YOLOV3 é necessério realizar um nimero bem menor de
iteracGes para obter resultados de detec¢do semelhantes aos do modelo SSD. Por exemplo,
para 0 YOLOv3 foi necessario realizar 12000 iteragdes para conseguir detectar os quatro
objetos. Por outro lado, o modelo SSD precisa de 120000 iteracOes para ter resultados
semelhantes. Em suma, o nimero de iteracGes para SSD é aproximadamente 10 vezes maior
se comparado ao numero de iteracdes necessarias para YOLOvV3.

Quanto ao tempo de treinamento, YOLOv3 demora muito mais tempo para realizar o
treinamento, para 0 mesmo numero de iteracfes, do que o modelo SSD Mobilenet v2. Por
exemplo, para YOLOV3 realizar 1000 iteracfes precisa mais do que uma hora de treinamento
engquanto SSD Mobilenet v2 precisa de no maximo 10 minutos. Isto vale sempre e quando
esteja sendo utilizada a mesma GPU.

Outro fato que pode ser analisado é que aparentemente 0 modelo SSD Mobilenet v2 se
mostrava ‘bem melhor’ do que 0 YOLOV3 se olharmos so os resultados das precisdes médias

das classes. Isto porque esses valores para SSD sdo maiores (todos acima de 75% como
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mostra a Tabela 4), porém temos que considerar o recall médio para cada uma das classes,
provavelmente sdo mais baixos se comparados aos que teria YOLOv3 para cada classe. Os
valores do recall médio ndo foram apresentados na avaliacdo dos modelos, mas certamente
esses valores devem ser melhores para YOLOvV3.

Lembrando que neste trabalho, consideramos a métrica F1-score a mais interessante
para avaliar os modelos. Ela novamente sera considerada para comparar 0s modelos apds
aumento de dados. Neste caso, temos que para YOLOv3, Fl-score vale 0.8. Por outro lado,
para SSD MobileNet v2, F1-score € aproximadamente igual a 0.81. Isto quer dizer que desta
vez 0 modelo SSD apresentou um desempenho um pouco melhor do que o modelo YOLOV3.

Observe 