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“If a machine is expected to be infallible,
it cannot also be intelligent” — Alan Turing



RESUMO

Falhas nos sistemas de distribuicao de energia elétrica estao entre os fatores que mais
impactam na qualidade e continuidade do fornecimento de energia elétrica, gerando
custos e insatisfacdo dos usuérios. Sendo assim, este projeto utiliza técnicas de
aprendizado profundo e processamento digital de imagens para o desenvolvimento
de uma aplicacao capaz de detectar a presenca de postes em imagens, bem como
suas orientacoes, além da presenca de chaves e seus estados (aberto ou fechado),
culminando em um sistema que pode ser utilizado para detectar ou prever falhas
em linhas de distribuicao de energia elétrica. Através da pesquisa inicial, chegou-se
a hipétese de que era possivel de se utilizar de métodos que apresentavam bons
resultados no banco de dados de imagens aéreas DOTA para a tarefa. Foi analisado
o estado da arte e escolhida a rede SCRDet para implementacgao. Foi construido um
banco de dados com imagens de postes e chaves, o qual veio a ser ampliado e ajustado
posteriormente. Através das etapas de treinos, avaliagdo dos resultados e ajustes, foi
possivel chegar a um resultado satisfatério que comprova a viabilidade da aplicacéao.

Palavras-chaves: Poste. Chave Fusivel. Aprendizado Profundo. Falta. Distribuicdo de
Energia.



ABSTRACT

Faults in power distribution systems are among the factors that affect the most the
quality and continuity of the electric power supply, leading to higher operational cost
and user dissatisfaction. Thus, this project takes advantage of deep learning and digital
image processing techniques for the development of an application capable of detecting
the presence of poles in images, as well as their angles, and the presence of fuse
cutouts and their status (open or closed), resulting in a system that can be used to
detect or prevent faults in power distribution systems. Through the initial research, it
was hypothesized that it is possible to use methods that perform well in DOTA aerial
image database to accomplish this task. The state of the art in object detection was
studied and the SCRDet network was chosen for implementation. A dataset containing
images of poles and cutout fuses was developed later expanded and adjusted. Through
the stages of training, results evaluation and adjustments, it was possible to reach a
satisfactory result that has proven the viability of the application.

Key-words: Utility pole. Fuse Cutout. Deep Learning. Fault. Distribution Systems.
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1 INTRODUGAO

A energia elétrica € essencial para a manutencao das atividades humanas, bem
como para o desenvolvimento da sociedade. Além disso, a eletricidade, produzida e
entregue através de sistemas de geragao, transmissao e distribuicao, € um dos maiores
mercados consumidores do mundo (BROWN, 2008).

No Brasil, o setor de energia elétrica é dividido entre: geradoras, que produzem
a energia; transmissoras, que realizam o transporte da energia produzida pelas gera-
doras para os centros consumidores; distribuidoras, que entregam a energia para a
populacao; e comercializadoras, que sdo empresas com autoriza¢ao para comercializar
energia com consumidores livres, como grandes industrias com grande necessidade
de eletricidade, por exemplo.

A partir de 1997 iniciou-se no Brasil o processo de privatizagcédo na area de
distribuicdo de energia elétrica, introduzindo novas empresas no mercado. Desta forma,
as empresas de energia elétrica possuem a necessidade de reduzir custos com o
objetivo de gerar lucro e se manterem competitivas. Contudo, a reducao dos custos
frequentemente causa impacto na qualidade do servico oferecido.

Para proteger os clientes e garantir a qualidade do servigo existe a Agéncia
Nacional de Energia Elétrica - ANEEL , uma autarquia vinculada ao Ministério de
Minas e Energia que atua como a reguladora do setor. Entre as responsabilidades da
ANEEL estédo estabelecer indices de desempenho para os sistemas, além de fiscalizar
a atuacdo das empresas. Além disso, cabe a ela aplicar multas as companhias em
caso de descumprimento de suas regras.

Como o sistema de distribuicao é responsavel por cerca de 90% dos problemas
de confiabilidade dos consumidores (BROWN, 2008), este é um dos tépicos mais impor-
tantes no escopo desta industria, ja que este € um fator que ira impactar diretamente
no custo da eletricidade e na satisfacdo do consumidor.

Sendo assim, torna-se imprescindivel que as companhias encontrem maneiras
eficazes de reduzir seus custos sem que isto culmine na perda da qualidade do servigo
prestado, além de encontrar novas formas de garantir o fornecimento de energia aos
seus consumidores.

Nos ultimos anos, uma das area da ciéncia que apresentaram grande desen-
volvimento € a da inteligencia artificial, principalmente sua sub-area do aprendizado
profundo (deep learning), que diz respeito ao desenvolvimento e implementacao de
algoritmos de redes neurais artificiais (do inglés Artificial Neural Networks - ANNS).
Estas, por sua vez, sdo estruturas computacionais inspiradas pelo funcionamento das
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redes neurais dos seres vivos. Assim como o cérebro humano, a rede aprende e faz
descobertas através de bons exemplos e de seus erros e corregdes, se tornando capaz
de adquirir conhecimento através da experiéncia. Desta forma, o modelo computacional
pode ser capaz de executar tarefas de classificacdo diretamente a partir de imagens,
textos ou sons. Modelos de aprendizado profundo tem atingido uma precisao de estado
da arte e por isso tem sido muito aplicados em diversas areas, como € o caso da
area de visao computacional, uma area da ciéncia e tecnologia que diz respeito ao
desenvolvimento de sistemas artificiais capazes de extrair conhecimento a partir de
imagens. Isto ocorreu principalmente em func&o da redugé@o dos custos das placas
gréaficas e das cameras, além da quantidade de dados em abundancia.

Desta forma, este projeto ira investigar e se utilizar dos avang¢os mais recentes
da inteligéncia artificial para o desenvolvimendo de uma aplicacdo que colabore para a
qualidade e confiabilidade do sistema de distribuicdo de energia elétrica.

1.1 PROBLEMA

Para serem capazes de cumprir as regras impostas pela ANEEL e oferecer
um servico de qualidade, as concessionarias se voltaram para a avaliagéo preditiva de
seus sistemas, ou seja, observando pontos passiveis de falha e avaliando estratégias
para contorna-los (GUIMARAES, 2006).

Varios fatores podem impactar na qualidade e continuidade da distribuicao
de energia elétrica. Podem ser falhas em equipamentos oriundas de problemas de
fabricacao, danos durante a entrega, instalagédo incorreta, envelhecimento e condi¢coes
de operagdo. Podem ser causadas também por animais ou vegetacao, condigbes
climéaticas severas e até mesmo erro humano (BROWN, 2008).

Um dos problemas que podem ser detectados ou até mesmo previstos é o
da queda de postes. Através da observacao da sua inclinacao € possivel realizar um
prognostico sobre sua condigao.

Nos ultimos anos a operacao dos sistemas de energia elétrica esta cada vez
mais automatizada, suprimindo alguns tipos de falhas e fazendo com que novas possam
surgir. Um tipo de falha que pode ocorrer da automatizagao € o da configuragao das
chaves do tipo fusivel ser diferente daquela ordenada pela sistema de controle. Por
exemplo, deseja-se abrir uma chave, porém suas condi¢cdes de envelhecimento em
funcéo do clima faz com que ela permaneca fechada.

Sendo assim, outro problema que pode ser detectado com a utilizagdo de visao
computacional é a verificagdo da configuragéo das chave fusivel.

Estes dois problemas em especificos serdo enderecados pois eles permitirdo
observar se os sistemas de aprendizado profundo s&o capazes de detectar objetos
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que compdem uma rede de distribuicdo, como os postes e as chaves fusivel, além de
mostrar se € possivel um conhecimento da imagens que seja util para a melhoria do
sistema.

1.2 OBJETIVOS

Nesta secao serdao apresentados os objetivos gerais e especificos do projeto.

1.2.1  Objetivo Geral

Investigar e implementar técnicas de aprendizado profundo no escopo da
engenharia elétrica através da aplicacdo de métodos de reconhecimento de padrbes
e objetos em imagens, visando o desenvolvimento de uma aplicagao que auxilie na
identificacao do tipo e do local da falta em sistemas de distribuicdo de energia elétrica.

1.2.2 Objetivos Especificos

Os seguintes sado os objetivos especificos do projeto:

« analisar e implementar conceitos de inteligéncia artificial e visdo computacional
no escopo dos sistemas de distribuicdo de energia;

 estudar em implementar técnicas de desenlvolvimento de software;

» desenvolver uma aplicagdo computacional capaz de detectar em imagens a
presenca de postes com suas inclinacoes;

desenvolver aplicacdo computacional capaz de detectar chaves do tipo fusivel e
extrair informacao de seu estado (aberto ou fechado);

1.3 METODOLOGIA

Sera realizada uma revisao bibliografica sobre e analise do estado sobre o que
ja foi feito sobre a deteccédo de postes e chaves em imagens, além de uma pesquisa
sobre Inteligéncia Artificial com foco nas aplica¢des de deteccdo de objetos em imagens
através da consulta a levantamentos e artigos publicados nas revistas e conferéncias de
maior impacto da area nos ultimos anos. Na sequéncia seréo escolhidas as arquiteturas
de Redes Neurais Artificiais que se aplicam ao problema.

Sera levantado e/ou confeccionado um banco de dados contendo imagens
de postes e chaves. Na sequéncia os dados serdo manuseados com o objetivo de
atenderem padrdes de rotulagao utilizados por cada tipo de rede.



17

Serao escolhidas métricas para analise dos resultados obtidos na etapa de
treinamento que permitam com que se avalie a performance das da arquitetura de rede
neural artificial utilizada.

Caso seja necessario, serao aplicadas técnicas para melhorar o banco de
dados, bem como sua ampliacdo. Além disso, serdo verificadas e implementadas, caso
necessario, melhorias nas redes escolhidas.

1.4 ORGANIZACAO DO TEXTO

Este documento esta estruturado na forma de 5 capitulos.

No primeiro capitulo encontram-se a introducéo ao projeto e ao seu tema, bem
como a definicdo do problema que sera enderecado ao longo do trabalho. Também se
encontram os objetivos gerais e especificos, além da metodologia a ser utilizada.

No segundo capitulo encontra-se uma revisao tedrica que traca uma linha de
desenvolvimento temporal sobre a detecgédo de postes e chaves em imagens, além de
problemas correlatos com implementacdées que podem dar suporte ao trabalho.

No terceiro capitulo serdo introduzidos e fundamentados os métodos de apren-
dizado profundo utilizados na tarefa de deteccao de objetos em imagens, focando nas
redes neurais do tipo convolucional.

O quarto capitulo traz os registros da etapa de desenvolvimento do projeto
técnico além da avaliagdo dos resultados obtidos.

Por fim, no quinto e ultimo capitulo, encontram-se as conclusdes do projeto,
além das discussoes sobre os trabalhos futuros a serem desenvolvidos.
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2 REVISAO TEORICA

Nesta secao serdo apresentados os resultados obtidos para pesquisas reali-
zadas através do sitio Google Scholar, do portal de peridédicos Capes, 0 programa de
pesquisa académica Publish or Perish, do sitio Science Direct e da biblioteca digital do
Instituto de Engenheiros Eletricistas e Eletrénicos (em inglés, Institute of Electrical and
Electronics Engineers - IEEE) com a teméatica central da deteccao de postes e chaves
em imagens.

2.1 HISTORICO

Embora seja possivel encontrar exemplos na literatura, ndo ha uma vasta
gama de publicacdes tratando especificamente do problema da deteccao de postes
em imagens e tao pouco que trate especificamente da deteccao de seus angulos e
componentes como, por exemplo, 0 caso das chaves fusivel.

Um dos primeiros trabalhos sobre o tema que se utiliza de visdo computacional
foi realizado por D. I. Jones (2000), que ao tratar da inspecédo de linhas elétricas
aéreas utilizando video acaba também por englobar a detecgdo de postes. Mais
tarde, Jones, Whitworth e Duller (2003) se dedicam a aprofundar esta aplicacao. Os
autores apresentam um algoritmo para inspe¢ao que de maneira rudimentar € capaz
de localizar o posicionamento dos postes se utilizando da técnica de processamento
digital de imagens conhecida como casamento de padrdes. Esta técnica, contudo,
apresentava na época um alto custo computacional, baixa acuracia e nao era adaptavel
aos diferentes modelos de postes.

Golightly e Dewi Jones (2003), Golightly e Dewi Jones (2005) e Dewi I. Jones
et al. (2005) ao tratar do problema de automatizagao da inspec¢éo de linhas elétricas
aéreas propdem um método de deteccdo para postes baseado na deteccdo dos
contornos, o que resultou em uma melhoria na tarefa. Contudo, resultados insatisfatorios
eram obtidos em fungéo da variacédo da iluminagao e dos padrdes no plano de fundo
das imagens.

Sendo assim, W. Cheng e Song (2008) propdem uma abordagem para a detec-
céo de postes em imagens que se baseia na técnica de graph-cut para segmentagéo
de imagens. Nesta técnica a imagem é vista como um grafo ponderado, no qual os
pixels da imagens representam os nés. Para reduzir o custo computacional, a principio
a imagem passa por uma filtragem na qual as linhas retas s&o detectadas, define-se
uma regiao em que o poste pode vir a se encontrar e na sequéncia a construcao do
grafo ponderado. Na época, esta técnica apresentou uma melhora nos resultados que
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até entdo haviam sido obtidos.

Podemos também extrapolar e observar outras aplicacées que sao relacionadas
ao problema, como é o caso da deteccao de postes em imagens aéreas (CETIN;
BIKDASH; MCINERNEY, 2009), que se utiliza da detec¢cdo da sombra dos postes e de
técnicas como casamento de padrdes e extracdo de caracteristicas.

Outro problema correlato é a detecao de torres de transmissdo de energia
em imagens (TILAWAT; AUEPHANWIRIYAKUL; THEERA-UMPON, 2010) e (LI et al.,
2008). Ambos os trabalho citados fazem uso da Transformada de Hough, sendo que
o primeiro se utiliza posteriormente de um filtro IR e 0 segundo de um processo de
clusterizacdo dos dados.

Steiger, Lucas e Maret (2014), por sua vez, separam sua aplicacdo em fases
de treino e teste. No treino, realiza-se a extracao de caracteristicas através do Line
Segment Detector, a clusterizagao dos dados e a obtengao das distribuigbes espaciais.
Na deteccao, realiza-se a extracdo de caracteristicas da imagem, a correspondéncia
com o modelo e um processo de votagcdo, tomando como comparacao os valores
obtidos com os do modelo de treino, e desta forma localizando o objeto de interesse.

Ainda tratando da detecc¢éo de torres de transmissao de energia elétrica em
imagens, Sampedro et al. (2014) e Martinez et al. (2014) se utilizam de uma abordagem
que faz uso do HOG para extragédo de caracteristicas e da ANN do tipo perceptron
multicamadas (do inglés, Multilayer Perceptron - MLP) para classificagao.

Além disso, também observa na literatura o interesse em se realizar a deteccao
automatica de postes em ambientes urbanos, como vemos no trabalho de Tombari et al.
(2014) que se utilizam de um pré-processamento dos dados, extragcao de caracteristicas,
maquina de vetor de suporte (em inglés support vector machine - SVM) e clusterizacao
para obter os resultados.

Voltando a deteccao de postes, Sharma et al. (2015) propéem uma metodologia
com shape-based template que é capaz de retornar resultado mesmo com o poste
estando inclinado. Contudo, esta abordagem fica restrita a apenas um tipo de poste - 0
que se assimila ao template.

A deteccao de postes também € vista na tematica dos veiculos autbnomos,
como em Blaga e Nedevschi (2018), que se utiliza da técnica de stereo-vision para
realizar a tarefa.

Ja se utilizando das técnicas de aprendizado profundo, vemos o trabalho de
Nordeng et al. (2017) no qual os autores se utilizam da rede neural convolucional do
tipo Faster-RCNN, além de téncnicas de data augmentation, para realizar a detecgao de
componente com corpo com pontas sem saidas em torres de transmissao de energia.
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Através de imagens oriundas do sitio Google Street View, da utilizacdo da
rede do tipo one-stage detector RetinaNet, Zhang et al. (2018) conseguem realizar
a identificacéo e localizacao de postes com cruzeta em imagens apresentando bons
resultados.

Outra aplicacdo que também faz uso de uma rede do tipo one-stage detector
€ a vista no trabalho de Chen e Miao (2019). Os autores se utilizam da rede YOLO
para realizar a deteccao e contagem de postes em linhas de transmissao através de
imagens obtidas com veiculo aéreo nao tripulado. Assim como a aplicacao anterior,
este tipo de rede se monstra vantajosa pela sua capacidade de realizar a tarefa de
deteccdo de maneira veloz.

Como é possivel observar, boa parte dos trabalhos publicados se utilizam
de técnicas classicas de processamento digital de imagens, sendo que em varios
casos estas estdo somadas a técnicas de aprendizado de maquinas para extracao de
caracteristicas, clusterizacao, classificacao e regressédo. Contudo, desde o surgimento
do aprendizado profundo (LECUN; BENGIO; G. HINTON, 2015), e das arquiteturas
de redes neurais artificiais que se desdobraram desde entdo, a tarefa de detecgao
de objetos em imagens tem se voltado quase que integralmente para estas técnicas.
Este fato, que pode ser observado nos exemplos anteriormente apresentados, pode
ser averiguado também através de um extenso levantamento sobre o deselvolvimento
da area de detecgéo de objetos em imagens que se deu nos ultimos 20 anos realizado
por Zou et al. (2019).
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3 FUNDAMENTAGCAO TEORICA

Neste capitulo ocorre a fundamentacao tedrica do projeto. Serdo apresentadas
as técnologias que tiveram inspiracao no cérebro com o objetivo de construir uma
maquina que apresentasse inteligéncia e que hoje sao utilizadas para a deteccéo de
objetos em imagens, entre outros escopos.

3.1 REDES NEURAIS CONVOLUCIONAIS

Redes Neurais Artificiais (do inglés, Artificial Neural Networks - ANN) sao
estruturas computacionais inspiradas pelo funcionamento das redes neurais' dos seres
vivos. Assim como o cérebro humano, a rede aprende e faz descobertas através de bons
exemplos e de seus erros e correc¢des, se tornando capaz de adquirir conhecimento
através da experiéncia. Desta forma, o modelo computacional é capaz de executar
tarefas de classificacao diretamente a partir de imagens, textos ou sons.

Modelos de aprendizado profundo tem atingido uma precisao de estado da arte
e por isso tem sido muito aplicados nas areas de visdo computacional, aprendizado
de maquina e reconhecimento de padrdes. Um dos tipos mais populares de ANN do
tipo profundo sao as Redes Neurais Convolucionais (do inglés, Convolutional Neural
Networks - CNN), uma vez que sao capazes de extrair sozinhas caracteristicas dos
dados de entrada, eliminando a necessidades de realizar esta tarefa manualmente.
Para isto, elas se utilizam de camadas convolucionais 2D, o que as tornam adequadas
para processar dados como os de imagens, por exemplo.

Nesta secao sera realizada uma introducao a teoria sobre a estrutura e fun-
cionamento das redes neurais artificiais através de uma abordagem que ira se focar
posteriormente nas redes neurais do tipo convolucional.

3.1.1 Redes Neurais Artificiais

O cérebro humano é um sistema de processamento paralelo de informacoes
altamente complexo e nao linear. Ele possui a capacidade de organizar seus compo-
nentes estruturais, conhecidos como neur6nios, de maneira a ser capaz de realizar em
altissima velocidade tarefas como reconhecimento de padrdes, percepcao e controle
motor, por exemplo.

' As redes neurais artificiais sdo inspiradas no funcionamento das redes neuronais dos seres vivos,
ou seja, dos neurdnios. Contudo, na literatura da area em lingua portuguesa é mais comum encontrar
o termo rede neural para este propoésito, o qual pode ter um significado mais amplo mas na pratica é
utilizado no mesmo sentido.
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Sendo assim, de acordo com Haykin (2008), rede neural artificial € uma 'ma-
quina adaptativa’, seja em forma de componentes eletrénicos ou de software, com
uma modelagem inspirada pelo comportamento do cérebro, a qual tem como objetivo
realizar determinadas tarefas ou funcdes. Assim como no cérebro, o conhecimento é
adquirido a partir do meio através de um processo conhecido por aprendizagem e é
armazenado através dos pesos entre as interconexdes dos neurdnios.

3.1.1.1 Perceptron

O neur6nio é um tipo especifico de célula que pode ser encontrada majorita-
riamente no cértex cerebral dos animais e que tem como fungdo conduzir impulsos
nervosos. Como pode ser visto na FIGURA 1, em sua composigao trés regides se
destacam: o corpo celular, onde se localiza o nucleo; os dendritos, que se conectam
com os outros neurdnios através das chamadas sinapses; e o axénio, uma estrutura
alongada responsavel por transmitir os impulsos para outros tipos de células. Quando
um neurdnio recebe um numero suficiente de impulsos oriundos de outros neurénios,
ele se ativa, transmitindo este sinal. Embora seu comportamento parega simples, 0s
neurdnios se organizam aos bilhdes, sendo cada um conectado a milhares de ou-
tros neurdnios. Desta forma, o sistema como um todo € capaz de realizar calculos
complexos em altissima velocidade.

FIGURA 1 - 0O NEURONIO
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FONTE: Adaptado de Quasar Jarosz (2009).
LEGENDA: Estrutura tipica de um neurdnio.

Tomando como base o neurdnio biolégico surge 0 modelo de neurénio artificial
conhecido como perceptron, o qual foi proposto por Rosenblatt (1958) baseado no
modelo ndo linear de neurdnio artificial desenvolvido por Mcculloch e Pitts (1990).
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Em sintese, um perceptron € um modelo matematico com capacidade de
representar em termos de algoritimo um comportamento que toma como base o de um
neurdnio bioldgico, sendo composto por trés elementos basicos, os quais podem ser
observados na FIGURA 2, abaixo.

FIGURA 2 - O PERCEPTRON

by
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FONTE: O autor (2019)
LEGENDA: Diagrama de funcionamento do perceptron.

O primeiro elemento € um conjunto de sinapses, sendo que cada uma possui
um peso proéprio. Desta forma, temos um sinal de entrada z;, aplicado a uma sinapse
j, a qual esta conectada a um neurénio k, sendo este sinal multiplicado pelo peso da
sinapse wy;.

O segundo elemento é o somador, denominado combinador linear, no qual os
valores obtidos pela multiplicacdo entre os sinais de entrada em cada sinapse pelos
respectivos pesos de cada uma destas conexdes sdo combinados. Sendo assim, o
somatorio das entradas ponderadas u, € dado por:

Uk =Y Wiy (3.1)
j=1

H4 ainda um termo b, conhecido como bias, ou limiar, aplicado diretamente
ao combinador linear. Sua funcao € provocar um deslocamento no terceiro elemento
bésico de um neurénio artificial, a fungdo de ativagéo ¢(.). Este terceiro elemento é o
que definird o valor de saida do neurdnio tomando como base os valores resultantes
do combinador linear. No caso do perceptron, esta funcédo é conhecida por threshold
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(3.2), onde w € o vetor dos pesos, X € o vetor com os valores da entrada das sinapses
e b € o vetor com os valores dos limiares.

1 se wlix+b>0,
fihresh(z) = (3.2)

0 caso contrario.
Sendo entéo uy + b, a entrada de uma fungéo de ativacao, teremos que a saida
do neurénio k, dada por y;, é:

Yr = @(ug + by) (3.3)

Desta forma, ao fazer ¢(.) como (3.2), um perceptron se torna um classificador
linear binario, uma vez que € capaz de tracar uma fronteira entre duas classes de
dados baseado em suas caracteristicas.

Além disso, dependendo de sua configuracao, o perceptron é capaz de realizar
operagdes como a de portas ldgicas, como pode ser visto na FIGURA 3. Suponha que
neste caso as entradas A e B tenham valor 1 ou 0. Suponha também que cada seta
a partir das entradas em direcédo ao circulo, que representa o somador, tenham valor
1. A funcéo de ativagao do neurdnio sera tal que ele ira se ativar (apresentar valor 1
na saida) quando o somatério dos valores de sua entrada for maior ou igual a 2. E
possivel observar como é possivel computar as fungdes apresentadas para C' através
das combinacgdes realizadas para estabelecer os pesos das sinapses.

FIGURA 3 - FUNCOES LOGICAS
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FONTE: Adaptado de Géron (2017).
LEGENDA: Fungdes logicas computadas
por neurénios artificiais.

E comum na literatura ver todo neurdnio artificial ser tratado pelo termo percep-
tron. Contudo, um neurdnio artificial pode possuir outros tipos de fungao de ativagao,
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as quais serao exploradas com mais profundidade adiante, na secao 3.1.3.4. Outros
termos comuns para o neurdnio artificial na literatura sdo n6 e unidade de processa-
mento.

3.1.1.2 Perceptron multicamadas

Ainda ha muita pesquisa em desenvolvimendo na busca de mapear as diferen-
tes regides do cérebro. Contudo, até 0 momento, tem se percebido que frequentemente
em redes neurais bioldgicas os neurdnios estdo organizados em camadas consecutivas,
como pode ser visto na FIGURA 4, abaixo.

FIGURA 4 — CORTEX

FONTE: Santiago Ramon e Cajal (1899)
LEGENDA: Cortéx cerebral de uma crianca de 1 ano e meio obtido
com o método de Golgi.

Assim como no neurénio bioldgico, o neurénio artificial também pode ser
organizado desta forma. O perceptron multicamadas (do inglés, Multilayer Perceptron -
MLP) é uma estrutura que pode ser dividida em trés blocos, como pode ser visto na
FIGURA 5.

O primeiro bloco do MLP é a camada de entrada, a qual contém os sinais
aplicados a rede. Esta representacao, na qual estes valores aparecem como circulos
e ndo da forma representada na sec¢éo 3.1.1.1 é a mais comumente encontrada na
literatura quando mais de uma camada € representada. As entradas de limiar também
sdo suprimidas em nome da simplificacdo da representagao. E importante destacar que
todos os neurdnios artificiais possuem um valor de limiar, exceto os da ultima camada -
a de saida.

O segundo bloco € o das camadas escondidas. De acordo com Haykin (2008),
estas sdo as camadas que permitem que a rede aprenda tarefas complexas por
extrairem progressivamente caracteristicas significativas dos padrdes do vetor das
entradas. E importante ressaltar que cada perceptron possui apenas um valor de saida.
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A representagao da FIGURA 5 é utilizada para mostrar que este valor Unico de saida €
aplicado a entrada de todos os neur6nios da camada seguinte.

O terceiro bloco é o da camada de saida. E neste bloco que se apresenta o
valor do resultado obtido para um dado vetor de valores de entrada.

FIGURA 5 - MULTILAYER PERCEPTRON
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FONTE: O autor.
LEGENDA: Diagrama da estrutura do MLP.

Como visto anteriormente, com um Unico perceptron € possivel realizar fun¢des
como AND e OR, e separar linearmente dois tipos de dados com caracteristicas
distintas. Contudo, em um problema um pouco mais complexo, como o caso do XOR,
apenas um perceptron nao é capaz de resolver o problema. Com a adicao de apenas
uma s6 camada escondida, como pode ser visto na FIGURA 6, ja se torna possivel
encontrar uma fung¢éo capaz de resolver o problema.

Nao ha limite quanto ao niumero de neurdnios por camada nem quanto ao
numero de camadas escondidas que uma rede do tipo MLP pode ter. Estes valores
podem variar de acordo com o problema ou aplicacao da rede.

Uma vez que diferentes fungdes de ativagdo podem ser aplicadas ao neurénio
artificial — fungdes que inclusive adicionam nao-linearidade a ele — o MLP da origem ao
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FIGURA 6 — XOR

N
.
3
N
1 ’ n
~
Y -
s, i i
N g :
< o
. £
N
g , L
b £y
N 3
~ -\\
N . ~
¥ A
~ . \\
_._‘_Z\ y—X
¥ 1
.
.
%
.

FONTE: Géron (2017)
LEGENDA: Fungcdo XOR computada com
MLP

que conhecemos por rede neural artificial. E se esta possuir duas ou mais camadas
escondidas, de acordo com Géron (2017), ela recebe 0 nome de rede neural profunda
(do inglés, Deep Neural Network - DNN).

Redes do tipo DNN tem sido muito utilizadas nos ultimos anos para resolver
diversos problemas de varias complexidades e com muito sucesso. Para aprenderem,
estas redes passam por um processo conhecido como treinamento e que faz uso de
um algoritmo conhecido por retropropagacéo, o qual sera aprofundado no item 3.1.2.3,
na secao a seguir.

3.1.2 Aprendizado em Redes Neurais Artificiais

O que determina os valores de saida de uma ANN para uma dada entrada € a
relagdo entre os pesos atribuidos em cada uma das conexdes entre 0os neurdnios, o
valor dos limiares e a funcao de ativacao, que é utilizada para adicionar a capacidade de
néo-linearidade ao modelo da rede. Sendo assim, treinar uma ANN signfica aprender
quais sao os valores mais ajustados para estes parametros (de w e b), através de um
processo interativo.

No processo de aprendizado supervisionado (item 3.1.2.4), dados rotulados
sao apresentados a rede. Na sequéncia, a rede ira propagar valores para 0s pesos
e limiares de cada unidade, camada a camada. Estes valores iniciais costumam ser
aleatorios. Sendo assim, a rede ira obter um valor de saida e compara-lo com os dados
rotulados que foram submetidos a rede. Para isto, sera utilizada uma funcao de custo
(item 3.1.2.2) para estimar e medir o erro entre os valores de entrada e os valores
inferidos.

Na sequéncia, o valor do erro calculado sera propagado pela rede no sentido
inverso, ou seja, da ultima camada em dire¢éo a primeira, em um processo conhecido
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por retropropagacao (item 3.1.2.3). Como cada unidade ird contribuir com uma fragéao
do erro total, os pesos de suas conexdes sofrerdo pequenos ajustes utilizando o método
do gradiente (item 3.1.2.1), que tem como objetivo fazer com que os valores sejam
ajustados de maneira a levar a funcao de custo para seu minimo global.

Cada iteracao deste processo, que ira se repetir por varias vezes proporcio-
nando a rede aprender melhores valores para 0s pesos entre as conexdes, recebe
o nome de época (do inglés epoch). Observando-se os valores dos erros para cada
época do treinamento é possivel averiguar se a rede esta convergindo (aprendendo) ou
divergindo, dessa forma possibilitando saber em quantos passos o treinamento pode
ser interrompido.

Por fim, dados nunca antes vistos pela rede a ela sdo apresentados. A partir dai
utilizam-se técnicas para gerar métricas (3.1.2.7) para avaliar a qualidade do modelo.

3.1.2.1 Método do gradiente

Dadas as caracteristicas da arquitetura de uma ANN, tem-se por objetivo obter
um algoritmo capaz encontrar valores para 0s pesos entre as conexdées dos neuronios,
bem como dos limiares, para um dado conjunto de dados de treino x aplicados a rede.
Além disso, estes valores obtidos pelo algoritmo devem restultar em uma y(x) para a
saida da rede que seja aproximado aquele que se espera como resultado.

Para que este objetivo seja atingido, defini-se uma fungéo conhecida por fungéao
de custo?, dada por C(w, b) , onde w representa o conjunto de todos os pesos de uma
rede e b conjunto de todos os valores de limiar de uma rede.

Existem varias funcdes de custo que podem ser utilizadas, que serao apre-
sentadas no item 3.1.2.2, mas uma caracteristica em comum entre elas é que C(w, b)
é positiva. Desta forma, a saida y(z) estard mais préxima de = quanto mais préximo
estiver o seu valor de 0.

Sendo assim, o objetivo do algoritmo de treino da ANN é minimizar a funcao
C(w, b) atraves dos valores de w e b, de modo que o custo seja o menor possivel. O
algoritmo que executa esta tarefa recebe o nome de método do gradiente.

De acordo com Nielsen (2015), uma maneira mais facil de visualizar o problema
é fazendo a funcédo custo como C(v), onde v € uma fungdo com valor real de varias
variaveis, v = vy, v, .... Abaixo, na FIGURA 7, utiliza-se v sendo uma fung¢ao de duas
variaveis, v; e vy, como exemplo.

2 Também conhecida como fungéo de perda ou fungéo objetiva.
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FIGURA 7 - VALE

FONTE: Nielsen (2015)
LEGENDA: vale

Deseja-se encontrar o minimo global da funcéo custo, o que neste exemplo é
facil de se fazer visualmente. Contudo, o problema é muito mais complexo na realidade,
uma vez que envolvera muitas variaveis além de diferentes comportamentos que
resultardo em inumeros minimos locais. Porém, este exemplo é Util para se compreender
a base tedrica do algoritmo do método do gradiente.

O algoritmo inicia em um ponto aleatério da superficie, que neste ponto pode
ser pensada como um vale. E Gtil imaginar que neste ponto sera colocada uma bola. A
tendéncia é esta bola rolar em dire¢do ao minimo da fungéo.

Este movimento pode ser pensado da seguinte forma: sejam Av; e Av,, um
pequeno movimento na direcao v; € vy, respectivamente, 0 movimento é dado por:

AC =~ @Avl + ﬁA’Ug (34)
81}1 81)2

Uma vez que espera-se que AC mova-se em dire¢gdo ao minimo, buscam-se
valores de Av; e Avy que fagam AC ser negativo.
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Para encontrar este valor, primeiro sera definido Av como o vetor das mudancas
em v, onde aplica-se a operacao de transposicao para transformar os vetores em
colunas.

Av = (Avy, Avy)T (3.5)

Além disso, o gradiente de C' é definido como o vetor das derivadas paraciais
de v, que também sera transposto. Sendo assim, o gradiente de C' equivale a:

ve= (5’0 5C)T 3.6)

vy’ Oy

Reescrevendo AC' em fungéo das equacdes 3.6 e 3.5, temos que:

AC ~VC - Av (3.7)

A equacédo 3.7 nos permite ver como é possivel escolher um valor de Av que
faca com que AC seja negativo. Por exemplo, suponha que:

Av = —nVC, (3.8)

onde n € um valor pequeno e positivo. Sendo assim, a equacao 3.7 ficara
como AC ~ —nVC - VC = —||[VC|)*. Sendo ||[VC|*> > 0, isto garante que AC < 0,
fazendo com que a funcéo custo sempre decresca, dentro dos limites da aproximacao
da equacao 3.7.

Sendo entdo a equacéao 3.8 a que define o "movimento” da bola na superficie
apresentada na FIGURA 7, o movimento de v para v’, seré:

v—v=v-—nVC (3.9)

A cada iteracao do processo de treinamento da ANN, espera-se entdo que
mais um pequeno passo seja dado em direcdo ao minimo global da fungao custo ou
proximo a isto. A FIGURA 8 exemplifica este movimento em direg&o ao ponto de minimo
da funcao.

Embora este algoritmo funcione muito bem na pratica, € possivel que o minimo
global ndo seja localizado por ele. Além disso, dada a complexidade que surge de uma
ANN, que pode possuir bilhdes de parametros, além de diversas fungdes de ativagao, €
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FIGURA 8 — VALE BALL

“ 2
N .
\ \“% 1
ARS 02

FONTE: Nielsen (2015)
LEGENDA: vale com bola

possivel que nem sempre o0 passo dado seja em direcdo ao minimo. Segundo Nielsen
(2015), pode-se pensar nesta bola do exemplo como possuindo um momento, que
a fara rolar através da encosta da superficie e até, momentaneamente, subir esta
encosta, mas sempre tendendo em diregdo ao minimo da fungao.

Outro ponto importante para o funcionamento deste algoritmo € a escolha do
parametro n, também conhecido como taxa de aprendizado. Este parametro pode ser
visto como o tamanho do passo que a funcédo dara a cada iteracao do algoritmo de
treinamento da ANN.

O valor da taxa de aprendizado deve ser pequeno o suficiente para que a equa-
¢ao 3.7 seja uma boa aproximacao e nao acabe com AC > 0, o que faria o algoritmo
de aprendizado divergir uma vez que a fungéo de custo ndo iria se aproximando em
direcdo ao seu minimo, e nem excessivamente pequeno, o que faria 0 movimento do
algoritmo em direcdo ao minimo global muito pequeno, fazendo com que o método do
gradiente funcione muito lentamente, exigindo muitas itera¢cdes para a rede convergir.
Outro problema com uma taxa de aprendizado muito pequena € que pode fazer com
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que o algoritmo fique preso a um minimo local.

Dadas estas caracteristicas, uma ANN ira aprender através da aplicacédo do
método do gradiente a uma dada funcao custo através de um processo iterativo, pelo
qual serdo encontrados valores para wy € b, que minimizam esta funcao. Escrevendo
entdo o método do gradiente em funcdo dos componentes da ANN temos que:

oC

wk%w;:wk—na—wk (3.10)
oC
bl%bgzbl—na—bl (3.11)

3.1.2.2 Funcbes de custo

Existem varios tipos de fun¢do de custo, sendo que sua escolha dependera do
tipo de problema com o qual esta se tratando.

Os principais tipos de problema sao e suas funcdes de custo mais popula-
res sdo: classificagao binaria (SVM hinge, Aquared hinge), verificacdo de identidade
(Constrastive), classificacao multi-classe (Softmax, Expectation) e regressao (SSIM,
Euclideana) (KHAN et al., 2018).

Aqui focaremos em apresentar a funcao Softmax, que € uma das mais popula-
res de funcéo de custo para o tipo de problema que aparece neste projeto.

Softmax — A fungéo Softmax pode ser vista como um classificador. Nao exclu-
sivamente, mas ela geralmente aparece ao final da ANN. Ela recebe um valor y; de
saida da rede neural e mapeia a probabilidade daquela saida pertencer a cada classe
do problema.

SWi) = =—; (3.12)

3.1.2.3 Retropropagacao

Originalmente introduzido por Rumelhart, G. E. Hinton e Williams (1986) na
tematica das ANNSs, o algoritmo de retropropagacao é o meio pelo qual se realiza a
computacdo do gradiente da funcao custo. Este algoritmo fornece uma compreensao
detalhada de como a mudanga nos pesos e limiares alteram o comportamento como
um todo da rede neural e permite computar as derivadas parciais da fungéo custo C de
qualquer peso 80/8w§k e de qualquer limiar 9C/0b}; pertencente a rede.

Sera utilizada a notacao sugerida por Nielsen (2015), onde wék representa
0 peso entre a conexdo do k-ésimo neurbnio da (I — 1)-ésima camada com j-€simo
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neurdnio na j-ésima camada. Além disso, b’ representa o limiar para o j-ésimo neur6nio
da [-ésima camada. Por fim, o} representa a ativagdo do j-ésimo neur6nio da I-ésima
camada. A FIGURA 9 exemplifica esta notacéo.

FIGURA 9 — RETROPROPAGAGAO

camada 1 camada 2 camada 3

FONTE: Adaptado de Nielsen (2015).

LEGENDA: v, = w3,, onde j = 2 é o se-
gundo neurdnio da terceira camada
[ = 3, que recebe a saida do quarto
neurdnio k = 4 da camada anterior
[—1=3-1=2.

Entao, aplicando esta notagdo a equacéao 3.3, temos que:

aé» =0 (Z wékaﬁc_l + bé) (3.13)
k

Por uma questado de simplificacao a expressao 3.13 sera reescrita em forma
matricial, a qual pode ser verificada na equagéo 3.14, a seguir. Nesta equagéo, '
representa a matriz dos pesos de entrada dos neurdnios de uma camada /, b’ representa
o vetor dos valores dos limiares de uma camada [ e a' o vetor dos valores da ativagéo
dos neurdnios de uma camada /. Desta forma, temos que:

a' = o(wat 4+ v (3.14)

Esta expressao nos permite observar como as ativagdes de uma camada de
neurdnios se relaciona com as ativagdes da camada anterior. O termo aplicado a funcao
de ativacao recebe o nome de entrada ponderada (em inglés, weighted input), sendo
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denotado por !, ou seja, 2! = w'a!~! + b'. Reescrevendo a equagdo 3.14 em termos de
2!, resulta-se em:

al = o(2) (3.15)

A partir de agora serao feitas duas suposicdes. A primeira é que a fungao custo
pode ser escrita como a média das fungdes custo de cada exemplo de treinamento
aplicado a rede, uma vez que o algoritmo de retropropagacao computa as derivadas
parciais da funcao custo em relagdo a w e b. Logo:

1
A
C=-% C. (3.16)

onde = € um exemplo de treinamento individual, » € 0 numero total de exemplos
do treinamento e C, é a funcao custo para um exemplo individual x.

A segunda é que a fungdo custo pode ser escrita em fung¢ao dos valores de
saida da ANN, como:

C, = Cy(a"(x)), (3.17)

onde a”(z) é o vetor com os valores de saida dos neurénios para a entrada z,
e L denota o numero total de camadas da rede neural. De agora em diante o subescrito
x sera suprimido por uma questao de simplificacao.

Além disso, sera introduzido 6§., que é conhecido como o erro no j-ésimo neuro-
nio na [-ésima camada, o qual podera ser computado pelo algoritmo de retropopagacao
e sera relacionado com 9C/dw', e OC/db}, que s&o necessarios para a aplicagéo do
método do gradiente.

Suponha que h& uma pequena variagéo, dada por Az} no j-ésimo neurénio da
I-ésima camada. Isto fara4 com que a saida do neurdnio seja o (2! + Az}). Esta variagao
se propagara por todas as camadas da rede, fazendo o custo total mudar por uma taxa
%Az} Sendo assim, através da escolha de um valor para Az, busca-se melhorar o
cu]sto da rede. Por exemplo, se % € um valor alto, é possivel reduzir o custo através
da escolha de um Az! com sinal o]posto a este valor. Por outro lado, se Az} é proximo
de zero, provoca-se pouca melhoria no custo através da perturbacédo causada em zj ,
ou seja, este neurdnio ja esta perto de seu 6timo. Em resumo, 3_2. pode ser visto como
uma medida do erro no neurdnio j da camada [/ e é definido como:

0

Q

%

Q
NN

<.

(3.18)
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A partir dai sera possivel definir as quatro equacdes fundamentais da retropro-
pagacao.

A primeira € o erro na camada de saida:

b= = o'(h), (3.19)

que, da maneira matricial, fica como:

§F=V,0 00 (2h), (3.20)

onde ® é a multiplicacado elemento por elemento da matriz, operacdo também
conhecida por produto de Hadamard. O termo % € uma medida do quéo rapido o
custo esta mudando em funcao da j-ésima saida]da ativagéo e o’(z!) mede o quéo
rapido a fungdo de ativagdo esta mudando em z}.

A segunda equagéo é o erro §' em termos do erro da camada seguinte §'*!.

§F = (™)) 0 o' (2) (3.21)

Esta € a fungcao que permite retropropagar o valor do erro através da rede.
Combinando ainda as equagdes 3.21 com 3.20 é possivel computar o erro em qualquer
camada da rede. Inicia-se calculando 6%, que permite computar 6“1, 5-=2, e assim por
diante.

A terceira equacao permite calcular a taxa de mudanca no custo em fung¢ao de
qualquer valor de limiar da rede.

oc
J
E, por fim, a quarta equagéo, que permite calcular a taxa de mudanga no custo
em funcao de qualquer peso entre 0s neurdnios.

oC

o =k, (3.23)
J

A demonstragdo matematica destas equagdes pode ser encontradas em Niel-
sen (2015).

Agora que se sabe como calcular as derivadas parciais € o erro em cada
camada da ANN que permitem com que a rede aprenda, serdo apresentadas na
proxima secéo (3.1.2.4) como é aplicado o procedimento de aprendizado.
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3.1.2.4 Aprendizado supervisionado

No aprendizado supervisionado um conjunto de dados previamente rotulados
€ introduzido a rede. Estes rétulos apresentam a rede qual o valor de saida é esperado
para os dados que a ela sao introduzidos de acordo com suas caracteristicas. Por
exemplo, imagine um banco de dados contendo mensagens de duas classes, sendo
a primeira a classe spam (quando o e-mail é ndo-solicitado e enviado pelo remetente
para inumeras pessoas) e segunda do tipo ham (quando o e-mail é do tipo solicitado),
as caracteristicas (features, em inglés) destes dados podem ser: comprimento da
mensagem, frequencia de certas palavras, numero de destinatarios e assim por diante.
Cada caracteristica tera um atributo, que é um valor numérico associado a caracteristica,
por exemplo: comprimento da mensagem = 300 caracteres.

No campo do aprendizado de maquina classico a anotagao das caracteristicas
costuma ser decidida pelo desenvolvedor. Em aprendizado profundo, contudo, estas
caracteristas sdo decididas e extraidas automaticamente pela rede em seu processo de
aprendizado. Como isto ocorre sera abordado mais adiante. Porém, ainda € necessario
selecionar a regiao de interesse em que se encontra a informagéao e sua classificagao
com o objetivo de afunilar a quantidade de dados que a rede precisa processar em seu
aprendizado, tornando este mais direcionado. A estas bordas que envolvem o objeto de
interesse, da-se o0 nome de caixa de selecao (ou bounding box, do original em inglés).

A seguir, na FIGURA 10, temos um exemplo de uma imagem na qual é anotada
a regiao em que se encontram as classes que nela estdo presentes. Embora existam
varios padroes de como registrar em arquivo estas anotacées nao € incomum que um
desenvolvedor defina um padrao préprio que se encaixa melhor ao seu sistema.

Existe também uma série de boas praticas que devem ser adotadas com
relacdo a organizacao dos dados.

Sé&o trés os conjuntos de dados que sao utilizados no processo de aprendizado
e avaliagdo de uma ANN: treino, validagéo e teste.

O maior conjunto de dados é o de treino, o qual é utilizado pela rede para
aprender os pesos dos neurdnios. O segundo, de validacéo, € utilizado para acompa-
nhar o processo de treinamento. E o ultimo, de teste, € um conjunto de dados nunca
antes visto pela rede que € utilizado para o processo de avaliagcado do modelo.

s

E comum encontrar as seguintes divisdes para os dados: 60% treino, 20%
validagao e 20% teste. Ou, quando o banco de dados é pequeno, 80% treino e 20% teste.
Embora seja comum encontrar estas proporgdes na literatura da area de aprendizado
de maquinas, outros valores podem ser utilizados.
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FIGURA 10 — CAIXAS DE SELECAO

Bicicleta

FONTE: O autor.
LEGENDA: Caixas de selecdo: em azul, em torno do objeto da classe
gato e em amarelo, classe bicicleta.

A FIGURA 11 mostra como ocorre 0 processo de treinamento utilizando dados
de treino e validacao. E possivel observar como a rede vai obtendo uma boa generali-
zacao dos dados, ou seja, 0 erro (ou perda) para o conjunto de validacao esta proximo
ao do treino, até que em certo ponto a rede passa a realizar o chamado overfitting, que
€ quando ao invés de aprender a generalizar a rede comega a decorar os dados do
conjunto de treino. Onde os erros dos conjuntos de treino e de validacao estivere mais
proximos é o momento de parar o treinamento. Na sequéncia, neste ponto, aplica-se o
conjunto de teste para avaliar a rede.

De acordo com Ozdemir (2017), uma das melhores formas de estimar a per-
formance de um modelo é através da técnica de validagao cruzada conhecida como
k-fold.

Nesta técnica o conjunto de dados é dividido em k partes iguais, sendo este
valor geralmente superior a 5. Cada uma dessas partes € um fold (que pode ser
traduzido para o portugués como dobra).

Uma dessas dobras sera retirada do conjunto para ser utilizada como conjunto
de teste e as dobras restantes sdo utilizadas para o treino. Ao final do treino sao
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FIGURA 11 — CURVAS DE TREINO E VALIDAGAO

Erro

Validacao
Treino —

Epoca

FONTE: Adaptado de Pawet Grabinski(2018)
LEGENDA: Em azul: curva de treino. Em laranja: curva de validagao.
Tracejado: ponto de parada ideal do treinamento.

levantadas as métricas de avaliacao do aprendizado (item 3.1.2.7). Na sequéncia esta
dobra volta para o conjunto de dados e o proximo é retirado para ser agora o de teste.
Assim, as estapas de treino e teste sao realizadas até que todas as dobras tenham
sido utilizadas para teste. Por fim, o resultado final do modelo é a média dos resultados
obitidos para cada treinamento.

FIGURA 12 — VALIDAGAO CRUZADA K-FOLD

L+ [ 2 | 3 [ 4 | 5 |
L+ [ 2 | 3 [ 4 | 5 |
L+ [ 2 | 3 [ 4 | 5 |
L+ | 2 | 3 [ a | 5 |
I:‘ Treino
| 1+ [ 2 | 3 | 4 | 5 | [Jvaldaco

FONTE: O autor
LEGENDA: Validagéao cruzada com 5 dobras.

Esta técnica é muito Util pois permite averiguar se o conjunto de dados tem
uma boa distribuicdo. Por exemplo, suponha que em um conjunto de dados de 100
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imagens, sendo as 80 primeiras de gatos e as ultimas 20 de caes, é separado em
80% treino e 20% teste. Porém, os dados separados para teste sdo justamente as
ultimas 20 imagens. A rede ir4 aprender as caracteristicas de um gato, mas o teste sé
possui imagens de caes, uma classe antes nunca vista pela rede. O resultado nio ira
representar fielmente a capacidade da rede em aprender estas classes.

Com a técnica de validagao cruzada, além de se ter uma maneira mais fiel de
avaliar a rede, também ¢é possivel fazer observagdes com relagao a distribuicao das
classes através do banco de dados.

Embora a validagdo cruzada seja um dos métodos mais indicados de avaliar a
performace de um modelo de aprendizado de maquina, ela apresenta um problema
que pode ser impeditivo no caso de bancos de dados muito grandes e redes muito
complexas, que € o custo computacional, uma vez que o processo de treino e teste
deve ser realizado varias vezes.

3.1.2.5 Aumento de Dados

Uma técnica bastante utilizada para melhoria da performance de uma ANN ¢é a
de aumento de dados (data augmentation, do termo original, em inglés).

O aumento de dados consiste em aplicar uma série de alteragdes em imagens,
sejam elas aplicadas de maneira isolada ou em conjunto, como cortes, rotacoes,
inversdes horizontais e verticais, aproximacoes, distorcoes, ruidos, e assim por diante.
Gerando um novo conjunto derivado das imagens originais. Este conjunto entdo passa a
integrar o banco de dados original. A FIGURA 13 exemplifica este processo. A esquerda
vemos a imagem original e o restante sdo imagens que dela foram derivadas.

Esta técnica permite extrapolar o conjunto inicial de dados, criando uma varia-
bilidade que ajuda a rede a gerar um modelo capaz de generalizar melhor o problema.

3.1.2.6 Transferéncia de Conhecimento

Os seres humanos tém uma capacidade inerente de transferir conhecimento
entre tarefas. O que adquirimos como conhecimento enquanto aprendemos sobre algo,
nds utilizamos da mesma maneira para resolver problemas que estdo relacionados.
Quanto mais relacionadas sao as tarefas, mais facil € para transferirmos ou utilizarmos
de maneira cruzada nosso conhecimento prévio (SARKAR; BALI; GHOSH, 2018).

De maneira analoga, podemos utilizar o conhecimento adquirido por uma ANN
em um dominio especifico para outro que apresente alguma relagao.
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FIGURA 13 — AUMENTO DE DADOS

FONTE: Adaptado de Khan et al. (2018).
LEGENDA: A esquerda: imagem original. Demais imagens: resultado do técnica de
aumento de dados.

O processo de treinamento de uma ANN, principalmente no caso de dados com
alta dimensionalidade, como imagens, pode ser muito dispendioso computacionalmente.
Por isso, € muito comum utilizar como ponto de partida para o treinamento os valores
de pesos e limiares encontrados por outra rede, que ja tenha passado por um longo
processo de treino. Por exemplo, uma ANN é construida para reconhecer imagens
de gatos. O ponto de partida podem ser os pesos de uma rede semelhante que foi
construida e treinada para reconhecer imagens de caes. Desta forma, a rede precisara
apenas se adaptar para reconhecer melhor as caracteristicas desta outra classe.

Esta técnica pode ser usada mesmo que as classes nao tenham tanta seme-
Ihanca visualmente. Uma rede treinada do zero ja teve que aprender, por exemplo, 0
que costuma fazer parte do plano de fundo e o0 que pode fazer parte de um obijeto,
bordas, texturas e assim por diante.

A transferéncia de conhecimento d4 a possibilidade de redu¢ao no tempo de
aprendizado e melhoria na performance final da rede.

3.1.2.7 Meétricas de avaliagdo do aprendizado

Existem varios métodos de se avaliar o desempenho de uma CNN, sendo que
cada autor costuma escolher aquele que dé informagdes mais relevantes sobre sua
aplicacao.

No escopo da visdo computacional, uma das métricas mais utilizadas pelos
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autores é a mean Average Precision (mAP), a qual sera apresentada neste capitulo.
Contudo, primeiro serdo apresentados conceitos que sao pilares de sua composicao,
como a matriz de confuséo, intersecéo sobre a unido (do inglés Intersection over Union
- loU), precisao e recall.

Matriz de confusao — A matriz de confusao é um tipo de tabela que permite
visualizar o desempenho de um algoritmo supervisionado através da apresentacdo das
frequéncias da classificacdo para cada classe do problema. Para gerar a matriz de
confusao, um conjunto de dados separados para o teste € classificado manualmente e,
na sequéncia, aplicado a rede. Compara-se entao os resultados previstos pela rede
com os valores verdadeiros oriundos da classificagdo manual.

FIGURA 14 — MATRIZ DE CONFUSAO

Valor Previsto

POSITIVO NEGATIVO

FALSOS VERDADEIROS
POSITIVOS NEGATIVOS

VERDADEIROS FALSOS
POSITIVOS NEGATIVOS

Valor Verdadeiro

o
>
H
&
0
5]
a
(@]
>
H
]
H
(%)
o
(7]

FONTE: O autor (2019)
LEGENDA: Matriz com valores previstos
pelo modelo e os valores reais.

Como pode ser visto na FIGURA 14, sao obtidos quatro conjuntos de dados.
Sao eles: falsos positivos (FP) , quando a rede erroneamente identificou o dado como
pertencente a uma classe da qual ndo era parte; verdadeiros positivos (VP), quando a
rede corretamente identificou que o valor pertencia a determinada classe; verdadeiros
negativos (VN), quando a rede corretamente identificou que um valor ndo pertencia a
determinada classe e falsos negativos (FN), quando a erroneamente classificou o valor
como nao pertencente a determinada classe da qual fazia parte.

Suponha qua exista um banco de dados com imagens de dias ensolarados e
dias nublados. Existem entdo quatro possibilidades de classificacdo: € dia ensolarado,
nao é dia ensolarado, é dia nublado e ndo é dia nublado.
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Para uma imagem de dia ensolarado, se a rede a classificou como sendo dia
ensolarado, entdo este valor € VP. Se classificou como dia nublado, este valor é FP. Se
classificou como dia ndo ensolarado, o valor € FN. Se classificou como n&o nublado, o
valor € VN. Este processo é realizado para todas as imagens do conjunto de teste e o
total dos tipos de resultado é apresentado na forma da matriz de confusao.

Intersecao sobre a Uniao — Apresentada a matriz de confuséo, ha ainda mais
um conceito importante na classificagdo de objetos em imagens. Frequentemente a
tarefa que se realiza com a CNN nao é apenas a de classificacao (existéncia ou nao
de determinada classe na imagem), mas também de sua localizacao. Sendo assim, é
necessario definir o que € considerado uma deteccéo correta.

No item 3.1.2.4 foi apresentado o conceito de caixa de selecao. Ao final do
processo de inferéncia a CNN ira apresentar caixas de selecdo que ela acredita per-
tencer a determinada classe. Cada caixa sera comparada com a que foi manualmente
rotulada. Como visto na FIGURA 15, sera calculada a propor¢cao conhecida como
intersecao sobre a unido (loU) dividindo-se a area da intersecéo entre a caixa prevista
e a rotulada, com a unido da caixa prevista com a rotulada.

FIGURA 15— INTERSECAO SOBRE A UNIAO

AREA DA INTERSECAO
IoU =

AREA DA UNIAO

FONTE: O autor.
LEGENDA: Composigédo da proporcao loU.

Na FIGURA 16, em verde temos a caixa de sele¢ao rotulada manualmente,
conhecida também como ground truth, e em vermelho temos a caixa de selegao prevista
pela rede. E possivel observar que quanto mais préximas as duas caixas estdo, mais
perto de 1 é o resultado do loU. Na literatura € comum definir que uma previsdo com
loU superior ou igual a 0,5 é verdadeira.

Desta forma, um verdadeiro positivo € quando a classe inferida esta correta e
o loU é maior ou igual a 0,5 (ou o valor definido pelo usuario como sendo limitrofe);
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FIGURA 16 — IOU:EXEMPLO

-

IoU: ©.3809 IoU: 0.7180 IoU: 0.9349

FONTE: O autor.
NOTA: Os valores de loU sao aproximados, utilizados apenas pela didatica.
LEGENDA: Exemplo de sobreposi¢do das caixas de selegcao e o loU resultante.

um falso positivo € quando a caixa é verdadeira mas a classe inferida esta incorreta
e assim, por diante, de maneira analoga ao que foi apresentado para a matriz de
confusdo anteriormente.

Acuracia — Uma métrica comumente encontrada na literatura é a acuracia (ou
accuracy, do original em inglés). Ela € definida pela soma dos verdadeiros positivos
com os verdadeiros negativos, divididos pelo total de amostras. Sendo assim, ela €
uma medida de como o modelo é capaz de prever corretamente detecgdes positivas.

L VP + VN
acuracia = VR (3.24)
Total

Deve-se tomar cuidado com esta métrica, contudo. Suponha que exista um
banco de dados que possua 1000 imagens de céluas. Entre elas estao classificadas
células saudaveis e células cancerigenas. Porém, trata-se de um tipo célula cancerigena
que costuma ocorrer 2 vezes a cada 1000 casos apenas. Suponha que a detecgao
resultante do modelo para este banco de dados tenha dado 1000 células saudaveis
e nenhuma cancerigena. Sendo assim, teremos 2 falsos positivos e 998 verdadeiros
positivos. Ao calcularmos a acuracia do modelo, teriamos acurécia = (998 4+ 0) /1000 =
0,998. Ou seja, 0 modelo tem uma acuracia de 99,8%. Contudo, para este exemplo, o
ponto critico é saber o quao bom ele é para detectar os casos de célula cancerigena.
Sendo assim, esta acuracia de quase 100% passa a falsa impressao de que ele modela
bem o problema.

Dessa forma, outros tipos de métricas também sao importantes, uma vez que
cada uma dira algo sobre a capacidade do modelo.
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Precisao — A precisao (ou precision, do original em inglés) pode ser vista como
uma métrica que avalia quantas das predi¢des positivas estdo de fato corretas.

VP

recisaio = ———
Precisao = s

(3.25)

Ou seja, o valor da precisdo mostra paras as previsdes positivas a proporcao
que é classificada de maneira equivocada pelo modelo.

Revocacao — A revocacao (ou recall, do original em inglés) pode ser vista
como uma métrica que avalia quanto dos verdadeiros positivos foram identificados
corretamente.

VP

r 40 = ————
evocagao = v

(3.26)

Ou seja, o valor da revocagdo mostra paras as previsdes positivas a propor¢ao
que é classificada como negativa de maneira equivocada pelo modelo.

E bastante sutil a diferenca entre precis&o e revocagao, sendo que sempre ha
um compromisso entre as duas. Por exemplo, caso o objetivo seja melhorar a precisao,
ou seja, reduzir os falsos positivos, é posivel que em compensagcao o modelo fique
inclinado a apresentar um numero maior de falsos negativos, piorando a revocacgao.

Mean Average Precision (mAP) — Uma vez que as métricas de previsdo
e revocacao acabam tendo a relacdo mencionada anteriormente, criou-se uma das
métricas mais utilizadas para se avaliar a qualidade da rede neural em detectar e
localizar objetos, a precisdo média (ou do original em inglés, Average Precision - AP).

Em resumo, a AP computa o valor da precisao em funcao da revocagao, sendo
que este ultimo ird variarde 0 a 1.

Para facilitar o entendimento, utilizaremos o exemplo de Jonathan Hui, dispo-
nivel em seu sitio na internet®. Suponha um banco de dados de imagens e que nele
aparecem no total 5 macgas. Serdo coletadas as predi¢des feitas pelo modelo, tendo
sido escolhido um loU > 0,5, e entdo elas serao rankeadas de acordo com o valor
da confianca da precisao (ou seja, de acordo com o quanto o modelo acredita que
aquele resultado previsto para a classe esta correto). A TABELA 1 mostra esta etapa
do processo.

3 O exemplo original pode ser encontrado em: https://medium.com/@jonathan_hui/map-mean-average-
precision-for-object-detection-45¢121a31173. Acesso: outubro de 2019.
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TABELA 1 — PRECISAO MEDIA (AP)

Rank | Correto? | Precisdo | Revocagao
1 Verdadeiro 1,0 0,2
2 Verdadeiro 1,0 0,4
3 Falso 0,67 0,4
4 Falso 0,5 0,4
5 Falso 0,4 0,4
6 Verdadeiro 0,5 0,6
7 Verdadeiro 0,57 0,8
8 Falso 0,5 0,8
9 Falso 0,44 0,8

10 | Verdadeiro 0,5 1,0

FONTE: Adaptado de Jonathan Hui (2019).
LEGENDA: Exemplo de resultados inferidos
por uma ANN.

Plotando entao os valores da precisao pela revocagao, temos como resultado o grafico

da FIGURA 17.
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FIGURA 17 — CURVA DE MAP
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FONTE: Jonathan Hui (2019).
LEGENDA: Curva resultante do exemplo.
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A precisao média, entao, € definifa como a area sobre a curva da precisao em fungao

da revocacao:

AP = /0 1 p(r)dr

(3.27)

Contudo, antes de se calcular este valor, a curva é suavizada da maneira que pode
ser vista na FIGURA 18 para a curva C, em verde.
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FIGURA 18 — SUAVIZAGAO DA CURVA DE MAP
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FONTE: Jonathan Hui (2019).
LEGENDA: Em laranja: curva original. Em verde: curva sua-
vizada.

Como a revocagao ira variar entre 0 e 1, como resultado teremos que a AP também ira
variarentre 0 e 1.

Por fim, sera calculada a média de todas as APs resultantes para cada classe presente
no banco de dados. Isto € a métrica conhecida como mean Average Precision - mAP. Quanto
mais préximo de 1 é este valor, melhor € a performace do modelo.

3.1.3 Camadas das Redes Neurais Convolucionais

As redes neurais convolucionais tem sua inspiracao inicial no trabalho de Hubel e
Wiesel (1959), o qual verificou que o cortex visual primario do cérebro dos gatos possuia
neurdnios organizados na forma de camadas. Estas, por sua vez, aprendiam a reconhecer
padrdes por primeiramente extrair caracteristicas locais das imagens e subsequentemente
combina-las para obter representagdes de nivel mais alto.

Este trabalho culminou no Neocognitron, proposto por Fukushima e Miyake (1982), que
pode ser visto como uma forma inicial de CNN. Este trabalho consistiu na aplicagdo de multiplas
camadas que automaticamente aprenderam uma hierarquia de abstracdo de caracteristicas
para o reconhecimento de padrdes.

Antes das CNNs, a parte de extracao de caracteristicas dos dados era feita de maneira
manual e depois apresentada a rede neural artificial. Por exemplo, suponha que haja um banco
de dados com imagens de dois tipos de flores e que deseja-se criar uma rede neural para
classifica-las como pertencentes a primeira classe ou a segunda classe. Seria necessario
anotar para cada imagem do banco de dados as caracteristicas que o desenvolvedor julgasse
discriminantes, como largura e comprimento das pétalas, por exemplo (entre outras possiveis),
e entdo apresentar estes dados a rede para treinamento. Este processo € trabalhoso e nem
sempre as caracteristicas escolhidas pelo desenvolvedor sdo as mais relevantes de fato para
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a rede, que nao tem a mesma compreensao que um ser humano. Ja no caso das CNNs isto
¢é feito de maneira automatica, ou seja, a rede dicidird quais caracteristicas sdo relevantes,
sendo elas compreensiveis para um ser-humano ou ndo. A extragdo de caracteristicas pode ser
vista quase como uma caixa preta. Embora em alguns tipos de problema ainda seja necessario
rotular dados para mostrar a rede em qual regido esté a informacao de interesse, fica suprimido
o processo trabalhoso da extragdo manual de caracteristicas.

Desde de a criagao do Neocognitron as CNNs se desenvolveram e ganharam grande
notoriedade, especialmente em aplicacdes que envolvem dados com alta dimensionalidade
como imagens e videos. Isto se da principalmente apés Y. LeCun et al. (1989) terem aplicado
com sucesso o algoritmo de retropropagacao para o processo de aprendizagem de uma rede
neural construida para a tarefa de deteccao de digitos escritos a mao.

Segundo a definicao de Khan et al. (2018), o que distingue uma rede neural convo-
lucional de uma rede neural comum € que cada unidade em uma CNN é um filtro, o qual é
convolvido através das entradas das camadas. Estes filtros, por sua vez, incorporam o contexto
espacial da midia de entrada da rede, porém em menor escala e mantendo a mesma forma
espacial, de modo a representa-la, reduzindo a quantidade de variaveis que a rede precisa
aprender.

A FIGURA 19 exemplifica este processo, onde a entrada da rede é uma imagem digital,
que é uma matriz de dados em que cada elemento (ou pixel) € uma fungdo que descreve cor e
brilho (GONZALEZ; WOODS, 2000), a qual tem mapas de diferentes graus de complexidade
de suas caracteristicas espaciais extraidas através da convolucao dos filtros aplicados a cada
camada, o0s quais passarao por uma rede neural que ira realizar a classificacdo dos dados.

FIGURA 19 — EXTRAGAO DE CARACTERISTICAS
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Representagdes da complexidade das caracteristicas aprendidas

Baixa Alta

FONTE: Adaptado de Khan et al. (2018).
LEGENDA: Extragédo de caracteristicas realizada por uma CNN.

A seguir, neste capitulo, serao apresentados os blocos basicos que compdem a
construcdo das camadas das redes neurais convolucionais.
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3.1.3.1 Convolucao

A camada de convolucgao, a partir da qual o nome das CNNs é atribuido, é uma camada
composta por um conjunto de filtros* que seréo convolvidos através de uma entrada, gerando
em sua saida um mapa de caracteristicas.

A FIGURA 20 exemplifica o processo de convolucéo®. Em verde temos o filtro, que é
uma matriz de valores discretos de tamanho 2x2. Este filtro sera convolvido, ou seja, "deslizado",
através da camada de convolucao, de tamanho 4x4, que é o mapa de caracteristicas de uma
entrada de duas dimensdes. Os valores do filtro serdo multiplicados, elemento a elemento, com
os valores da camada de convolugao sobrepostos por ele. Ao final, soma-se todos os elementos
resultantes, o qual ira compor 0 mapa de caracteristas de saida deste processo.

FIGURA 20 — CAMADA DE CONVOLUGCAO
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FONTE: Khan et al. (2018)
LEGENDA: Em laranja: valores originais. Em verde: Filtro. Em azul: valores resultantes
da operagao de convolugao.

Neste exemplo o filtro da um passo (ou stride, em inglés) unitario. Vide como o filtro,
em verde, se move da FIGURA 20 (a) para FIGURA 20 (b). Mas este valor pode ser alterado.
Suponha, por exemplo, um passo de tamanho 2. O filtro seria inicializado como na FIGURA 20

4

Também chamados por alguns autores de kernels convolucionais.

5 O processo exemplificado ¢, na verdade, a correlagéo cruzada e ndo a convolugéo, de acordo com a
literatura de processamento de sinais. Para ser uma convolugao o filtro primeiramente seria invertido
verticalmente e depois deslizado pela camada. Contudo, em aprendizado de méquina, os dois termos
costumam aparecer indistintamente.
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(a) e, na sequéncia, passaria direto para o estado da FIGURA 20 (c), FIGURA 20 (g) e, por fim,
FIGURA 20 (i). Ao deslizar por toda a camada, o0 mapa de caracteristicas resultante seria uma
matriz 2x2, e ndo 3x3, como € o caso apresentado no exemplo para um passo de tamanho
unitario.

Sendo assim, é possivel observar que a dimensdo do mapa de caracteristicas é
reduzido mantendo de certa forma a distribuicdo espacial dos dados. Este processo recebe
o nome de operacao de subamostragem (ou sub-sampling, do inglés). Segundo Khan et al.
(2018), este processo oferece uma moderada invariancia a escala e posicao dos objetos, o que
€ uma propriedade Util em aplicagdes como a de reconhecimento de objetos.

Existem ainda outras maneiras de configurar o filtro, seja em dimensao ou configuracéo
dos seus valores, para que sejam capazes de extrair caracteristicas dos dados que sejam mais
adequados ao tipo de aplicacado, que pode ser a remogao de ruidos em imagens, segmentacao,
super-resolucao, e assim por diante.

3.1.3.2 Pooling

Outra camada importante em uma CNN é a camada de pooling. Nesta camada, blocos
de valores sdo combinados através de fungées como média e maximo. Assim como no caso do
filtro da camada de convolugao, também se define o tamanho do bloco e do passo no qual a
funcé@o de pooling sera aplicada.

A FIGURA 21 exemplifica este processo. Foi definido um bloco de tamanho 2x2 e um
passo de tamanho unitario. Aplica-se, entdo, aos valores do mapa de caracteristicas na entrada
da camada de pooling a fungdo maximo. Na saida da camada temos como resultado um mapa
reduzido, no qual foi computado os valores maximos de cada bloco, no qual se concentra a
caracteristica com mais peso de cada regiao.

3.1.3.3 Camada totalmente conectada

Uma camada camada totalmente conectada (fully connected layer, em inglés) é es-
sencialmente uma camada de convolugao com filtros de tamanho 1x1, na qual cada unidade
desta camada é densamente conectada a camada anterior (KHAN et al., 2018). Esta camada
geralmente se localiza nos ultimos estagios de uma CNN. Ela pode ser definida como:

y = f(WTx +b) (3.28)

onde f(.) € uma fungéo nao linear, x é o vetor das entradas, y é o vetor das saidas,
W é a matriz dos pesos das conexdes entre os neurbnios e b o vetor dos valores dos limiares.
Ou seja, esta camada é analoga ao que foi visto para o MLP.
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FIGURA 21 — CAMADA DE POOLING
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FONTE: Khan et al. (2018)
LEGENDA: Operacao de pooling. Em laranja: valores originais. Em azul: valor maximo
da regido.

3.1.3.4 Funcbes de ativacao

As fungoes de ativacao dos neurbnios € o modo pelo qual é possivel inserir ndo-
linearidade a rede, permitindo que eles se comportem de maneira mais préxima ao funcio-
namento do neurdnio bioldgico. As fungdes de ativagdo tomam um valor de entrada real e 0
comprime em um intervalo geralmente como [0, 1] ou [-1, 1].

Uma fungéo néo linear pode ser entendida como um mecanismo de comutagéo ou
de selegao, o qual ird decidir se um neur6nio se ativa ou ndo dados todos os seus valores de
entrada (KHAN et al., 2018).

A seguir serdo apresentadas as fungdes de ativagdo que aparecem com mais frequén-
cia no escopo das ANNs.

Sigmoid — A fungao de ativagédo sigmoidal (FIGURA 22 a) ira receber um valor real
em sua entrada e apresentar uma saida no intervalo [0, 1].

fsigm(x) =

i (3.29)
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FIGURA 22 — FUNQOES DE AT|VAQAO
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FONTE: Adaptado de Khan et al. (2018).
LEGENDA: Funcbes responsaveis por adicionar nao-linearidade a ANN.

Tanh — A funcao de ativacao tangente hiperbdlica (FIGURA 22 b) é muito semelhante
a fungéo sigmoidal, ela ird receber um valor real em sua entrada porém apresentar uma saida
no intervalo [1, -1].

eT — e %

" - 3.30

frant(®) = (3.:30)

Algebraic Sigmoid Function — A funcéo de ativagéo sigmoidal algébrica (FIGURA 22

c) é muito semelhante a funcdo tangente hiperbdlica, sendo que sua diferencga esta apenas no

grau de inclinacdo da curva.

fa—sig(-r) = \/]_j—iaﬂ

Rectifier Linear Unit (ReLu) — Baseada no processamento do cortex visual humano
(HAHNIOSER et al., 2000), a ReLu (FIGURA 22 d) é uma das fungdes de ativagdo com maior
importancia pratica. Ela mapeia o valor de entrada do neurénio para 0, caso este valor seja

(3.31)

negativo, e matém o valor original, caso este seja positivo. Dada esta caracteristica, a ReLu é
computada em grande velocidade.

frelu(x) = mam(ovl‘) (332)

Leaky ReLu — Dado o sucesso da RelLu, muitas variantes surgem dela. Um exemplo
€ a Leaky Relu (FIGURA 22 d), que mantém o sinal de saida caso a entrada seja positiva e
reduz a escala do valor caso ele seja negativo.

cx sex <0

r se x>0
Jiore(z) = { (3.33)

3.1.3.5 Exemplo: MNIST

Apresentadas as principais caracteristicas e elementos que compéem uma CNN, neste
capitulo sera apresentado um exemplo de aplicacdo que permite com que estes conceitos
sejam entrelagcados.
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Um dos bancos de dados de imagens mais populares atualmente é o MNIST database
(na qual a sigla MNIST significa Modified National Institute of Standards and Technology). Ele é
composto por imagens de digitos de 0 a 9, tendo sido escritos a mao, sendo 60 mil imagens
destinadas para o treinamento e 10 mil imagens destinadas para o teste. Estas imagens tem a
dimensao de 28x28 pixels e estdo em escala de cor preto e branco. Na FIGURA 23 observa-se
um exemplo de como sao os dados que compdem o MNIST.

FIGURA 23 — MNIST
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FONTE: Josef Steppan (2017).
LEGENDA: Exemplo dos dados de composicao do MNIST.

A seguir, na FIGURA 23, estd um exemplo de como uma CNN pode ser confeccionada
para realizar a classificagdo destes digitos. A rede apresentada tem carater ludico e, embora
seja possivel com este mesmo modelo classificar os dados, ela nao necessariamente representa
a melhor CNN ja desenvolvida para esta tarefa.

Como é possivel observar, na entrada da rede temos uma imagem de 28x28 pixels.
Esta imagem tera suas caracteristicas abstraidas através de uma camada de convolugao, a
qual é composta por um filtro de tamanho 3x3 e passo unitario. Além disso, € adicionada uma
borda a imagem, de 1 pixel de dimenséo, para que as representacdes resultantes mantenham
0 mesmo tamanho da imagem original. Nos neurénios desta camada é utilizada a fungdo RelLu
como ativagdo. Como resultados temos 32 camadas de saida, cada uma com 28x28 pixels, na
quais estao representacdes espaciais da imagem que foram extraidas pela rede.
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FIGURA 24 — CNN APLICADA AO MNIST

~ 0
Image .
1
\//
= | € \v' :
] — 84x7x7 | () /I\\\. /A. 9
28 x 28 L | 32x14x14 64x14x14
32 x28 x 28 - 128x10
Convolution Con\{olutlon 3136 x 128
padding =1, padding = 1, Max pooling
kernel = 3x3, Max pooling kernel =_3X3' Kemel =2x2,  Flatten
stride = 1 Kernel = 2x2, St”df =1 Stride = 2
+ Stride =2
RelU RelU

FONTE: Krut Patel (2019).
LEGENDA: Exemplo de CNN utilizada para classificar dados do MNIST.

Na sequéncia temos uma camada de pooling, com um filtro de tamanho 2x2 e passo
de tamanho 2. Isto fara com que as camadas tenham seu tamanho reduzido pela metade.

Mais uma vez é aplicada a camada de convolucao e pooling, idénticas as apresentadas
anteriormente. Como resultado, temos 64 representacdes das caracteristicas da imagem
original, cada uma com 7x7 pixels.

Estes pixels sdo 'achatados’, ou seja, dispostos em um Unico vetor de dados, contendo
de maneira sequencial todos os pixels de todas as imagens. O resultado é um vetor de 3136
valores.

Estes valores serdo aplicados a camada de entrada da ANN que ¢é a parte da rede
responsavel por realizar a classificagdo dos dados resultantes da extragdo de caracteristicas.
Sendo assim, a entrada da rede é composta por 3136 neurdnios. Na sequéncia é adicionada
uma camada escondida para ajudar na tarefa de classificagéao e, por fim, uma camada de saida.
Esta ultima contém 9 neurénios, uma vez que deseja-se classificar a imagem em sendo um
valor entre 0 e 9. E importante ressaltar que nio necessariamente estes valores precisam ser
decimais, podendo ser, por exemplo, uma codificacdo do tipo one-hot.

Serdo entdo realizadas varias épocas de treinamento, nas quais 0s pesos da rede
neural e dos filtros das camadas de convolugao e pooling serao calculados. Isto ocorrera através
dos algoritmos de retropropagacao e método do gradiente.

Uma vez que foi observado que o erro apresentado pela rede tende a zero, ou seja,
a fungéo custo tendeu para um minimo, utiliza-se o conjunto de dados de teste para avaliar a
qualidade da rede na tarefa de classificagao de dados.
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3.2 CNNS UTILIZADAS EM DETECGAO DE OBJETOS

Existem varias arquiteturas de redes neurais convolucionais que se tornaram populares,
principalmente no &mbito das tarefas de deteccéo e localizagdo de objetos em imagens, nos
ultimos anos. Contudo, hoje em dia, os sistemas que apresentam melhores resultados costumam
se utilizar de diversas técnicas em conjunto com as CNNs para melhorar a performance. Estes
sistemas sado conhecidos como detectores de objetos, no qual as CNNs cléssicas e de estado
da arte sao utilizadas dentro do sistema para realizar principalmente a tarefa da extracéo de
caracteristicas das imagens. Neste caso, ela recebe 0 nome de backbone.

Existem dois tipos de detectores de objetos em imagens que se tornaram bastante
populares nos ultimos anos, segundo Zhao et al. (2019). O primeiro € o tipo dois-estagios, o
qual costuma apresentar as melhores acuracias nas tarefas de detecgéo de objetos. Ja os do
segundo tipo, os de um-estagio, embora costumem apresentar precisao aquém da abordagem
anterior, possuem uma maior simplicidade em sua arquitetura, o que contribui também para
que sua performace seja superior no momento da inferéncia em termos de velocidade de
processamento.

A sequir, além destes dois tipos de detectores serem aprofundados, também serdo dis-
cutidas as arquiteturas mais populares e de estado da arte sobre redes neurais convolucionais
utilizadas na tarefa de detecgéo de imagem.

3.2.1 Arquiteturas de CNNs
3.2.1.1 LeNet-5 (1998)

Em principio, a extragdo de caracteristicas das imagens era feita de maneira manual,
uma tarefa despendiosa e demorada. Um marco que fez este tipo de tarefa evoluir das técnicas
classicas de aprendizado de maquina para o campo do aprendizado profundo foi o surgimento
da LeNet-5 (Yann LECUN et al., 1998), uma rede neural convolucional utilizada para auto-
maticamente classificar digitos escritos & mao. Para os padrbées atuais, a LeNet-5 era uma
rede simples, consistindo em apenas 7 camadas, como pode ser visto na FIGURA 25. Sdo
trés camadas de convolugdo C1, C3 e C5, duas camadas de pooling, S1 e S4, uma camada
totalmente conectada e uma camada de saida. Mesmo sendo simples, a LeNet-5 conseguiu
atingir uma taxa de erro inferior a 1% no banco de dados MNIST.

3.2.1.2  AlexNet (2012)

Outro marco importante no desenvolvimento das CNNs foi a AlexNet (KRIZHEVSKY;
SUTSKEVER; G. E. HINTON, 2012), desenvolvida para classificar as 1000 diferentes classes
em 1.2 milhdes de imagens do banco de dados ImageNet (DENG et al., 2009), atingindo uma
taxa de erros de 7,5% para top-1 e 17,0% para o top-5 (que sdao métricas de performance
definidas para desafio de classificacdo do ImageNet). Como pode ser visto na FIGURA 26, a
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FIGURA 25— LENET-5
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FONTE: Yann LeCun et al. (1998).
LEGENDA: Arquitetura da CNN LeNet-5

AlexNet ja trata-se de uma arquitetura bem mais complexa do que a LeNet-5. Aqui os dados
estdo sendo representandos pela suas dimensdes, por exemplo, na camada de entrada temos
uma imagem com resolucao de 224x224 pixels, e 3 (camadas de cor) de profundidade. A partir
da LeNet-5, métodos classicos de aprendizado de maquina e de aprendizado profundo ainda
coexistiam. Contudo, com a AlexNet obtendo uma performance excelente para imagens de
cunho geral, ndo s6 para digitos em escala bindria, as técnicas de deteccao de objetos em
imagens se voltaram quase que por completo para o aprendizado profundo.

FIGURA 26 — ALEXNET
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FONTE: Sik-Ho Tsang (2018).
LEGENDA: Arquitetura da CNN AlexNet.
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3.2.1.3 ResNet (2015)

Uma CNN que alcancou grande notoriedade desde sua criagao e a rede de aprendi-
zado residual profundo, a ResNet (HE et al., 2016). Ela surgiu através da observacao de seus
autores de que mais camadas de pronfundidade nas CNNs melhoravam os resultados obtidos
em bancos de dados criados para competigbes sobre detecgao de objetos em imagens, como
o ImageNet (DENG et al., 2009) e o COCO (LIN; MAIRE et al., 2014), por exemplo. Sendo
assim, eles resolveram averiguar até que ponto isto era verdadeiro, e notaram que apos certo
ponto a performance das redes saturava e os erros aumentavam. Além disso, ha o problema
da dissipagédo do gradiente, uma tendéncia do gradiente ficar cada vez menor conforme é
retropropagado para o inicio da rede (NEAPOLITAN; NEAPOLITAN, 2018), fazendo a descida
do gradiente se tornar insustentavelmente lenta.

Para contornar este tipo de problema, a ResNet utiliza um "atalho” entre camadas,
criando um caminho alternativo que permite que o gradiente seja retropropagado as camadas
anteriores. Isto torna praticavel o treinamento de redes mais profundas do que havia sido visto
até entéo.

A FIGURA 27 mostra o bloco fundamental de construgao da rede de aprendizado
residual. E possivel observar a existéncia de uma conexao de “atalho”, a qual pode ou nao ser
ponderada, que faz uma ponte direta entre duas camadas que néo estao dispostas de maneira
subsequente.

FIGURA 27 — BLOCO DE ATALHO
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FONTE: He et al. (2016)
LEGENDA: Composigéo da unidade funda-
mental da arquitetura ResNet.

Desta forma foi possivel construir CNNs com profundidades nunca antes vistas. A
TABELA 2 mostra as diversas profundidades nas quais a ResNet pode ser construida.

Embora criada em 2015, as ResNets ainda sdo um dos tipos de CNNs mais utilizadas
como backbone em sistemas de deteccao de objetos em imagens. Isto se da uma vez que seus
resultados continuam a se mostrar elevados e da extensa pesquisa realizada sobre elas, as
comprovam sua robustes.
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layer name | output size 18-layer | 34-layer ‘ 50-layer | 101-layer 152-layer
convl 112x112 Tx7, 64, stride 2
3x3 max pool, stride 2
[ 1x1,64 ] [ 1x1,64 ] [ 1x1,64 ]
2x | 56x56 ’ ' '
comex 8 [gxggﬂ 2 Bx?z}w 3x3,64 | x3 3x3,64 | x3 3x3,64 | x3
s s | 11,256 | | 11,256 | | 1x1,256 |
- ; - ; [ 1x1,128 ] [ 1x1,128 ] [ 1x1,128 ]
9 2 * ? :
com3x | 28x28 gxg 1;2 x2 gxgigg x4 | | 3x3,18 [x4 | | 3x3,128 [x4 | | 3x3,128 |x8
e e | 1x1,512 | | 1x1,512 | 11,512 |
- ; - ; 11,256 ] [ 1x1,256 [ 1x1,256 |
) vl [
convd _x 14x 14 gig ;22 %2 gig;gg x6 3x3,256 | x6 3x3,256 | x23 3x3,256 | x36
Lo e Lon e [1><1,1024_ 11,1024 | [1x1,1024_
- ; - ; 11,512 ] 1x1,512 1x1,512
) ) * ? *
convi_x Tx7 giggi; %2 giggi; %3 3x3,512 | %3 3x3,512 |3 3x3,512 |3
Lonm e Lonsee 1x1,2048 | 1x1,2048 1x1,2048
1x1 average pool, 1000-d fc, softmax
FLOPs 18x10° | 3.6x10° | 3.8x10° | 7.6x10° | 11.3x10°

FONTE: He et al. (2016).
LEGENDA: Configuragdo das camadas da ResNet dada sua profundidade.

3.2.1.4 Estado da Arte

Além das arquiteturas mencionadas anterioremente, outras CNNs se desenvolveram
de maneira paralela obtendo notoriedade, como a VGGNet (SIMONYAN; ZISSERMAN, 2014) e
GoogLeNet (SZEGEDY et al., 2015), por exemplo.

Como este assunto tem sido extensivamente explorado tento pela academia quanto
pela industria, novas arquiteturas de CNNs surgem quase que diariamente. A FIGURA 28 mostra
a evolugao na quantidade de publicagbes sobre detecgao de objetos nas ultimas décadas.

Atualmente, entre as CNNs que representam o estado da arte na area de aprendizado
profundo estdo as redes generativas adversarias (do inglés Generative Adversarial Network
- GAN), as quais conseguem gerar novos dados com estatisticas semelhantes aos dados de
treinamento (GOODFELLOW et al., 2014), a DenseNet (HUANG et al., 2017) e ResNeXt (XIE
et al., 2017), que podem ser vistas como uma evolugéo da ResNet e a SENet (HU; SHEN; SUN,
2018).

Na FIGURA 29 observamos mostra os marcos na evolugdo dos métodos de deteccao
de objetos em imagens. A linha do tempo comega na época em que eram utilizados métodos
classicos de aprendizado de maquina, o grande divisor de aguas que foi o aprendizado profundo,
e como as CNNs para detecgao de objetos em imagens se dividiram em dois grandes grupos
de abordagens. Estes grupos, dos detectores de objetos de um estagio e de dois estagios serao
abordados nos items 3.2.2 € 3.2.3.
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FIGURA 28 — PUBLICAGOES
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FONTE: Zou et al. (2019).
LEGENDA: Evolucao das publicagdes sobre deteccao de objetos em imagens

FIGURA 29 — MARCOS
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FONTE: Zou et al. (2019).
LEGENDA: Marcos na evolucao da deteccao de objetos em imagens.

3.2.2 Detectores de dois estagios baseados em CNNs

Os detectores de objetos de dois estagios recebem este nome pois sua arquitetura se
divide em duas fases, sendo elas a de localizagdo do objeto na imagem a fase subsequente de
classificacao. Nesta secao serdo apresentados os detectores de dois estagios de estado da
arte.
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3.2.2.1 R-CNN

Um dos métodos mais importantes no escopo da deteccao de objetos é o das CNNs
baseadas em regidao (em inglés, Region-based CNNSs - R-CNN), que surtiram com o trabalho
de Girshick et al. (2014). A principal caracteristica deste tipo de sistema é que em vez de se
utilizarem do método tradicional de "deslizar” um janela elas sao capazes de extrair regides de
interesse através de uma busca seletiva.

Como pode ser visto na FIGURA 30, a R-CNN funciona da seguinte forma: primeiro,
durante a chamada proposicao de regiao (region proposal, do termo original em inglés) a rede
extrai cerca de 2 mil areas as quais ela julga relevantes. Apés, as caracteristicas de cada uma
destas regides sao extraidas através de uma CNN (a AlexNet, no caso da R-CNN). Depois
ocorre a classificacao destas regides.

FIGURA 30— R-CNN
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FONTE: Girshick et al. (2014).
LEGENDA: Arquitetura da R-CNN.

Por fim, h& ainda mais um passo importante, um modelo de regressao linear é treinado
sobre um das camadas de pooling, com o objetivo de gerar caixas de selecdo em torno da
localizacao dos objetos.

Naturalmente, varias caixas de selecao sao propostas para cada objeto com diferentes
probabilidades. Sendo assim, aplica-se uma técnica conhecida como non-maximum suppres-
sion, a qual ira se utilizar daquelas caixas de maior confiancia para cada classe e analisar suas
sobreposicdes, resultando em um caixa de sele¢ao para cada objeto.

Este método evoluiu culminando nas redes Fast R-CNN (GIRSHICK, 2015), a qual
passa utilizar Softmax para a etapa de classificacdo e Faster R-CNN (REN et al., 2017), a
qual propéem um método conhecido como rede de proposicao de regides (em inglés Region
Proposal Network - RPN). Como pode ser visto na FIGURA 31, a RPN esta localizada logo apds
a extracao de caracteristicas pela CNN e, sendo assim, as mesmos mapas de caracteristicas
sdo utilizados para a classificacdo e proposi¢cao de regides, o que impacta drasticamente no
tempo de processamento e qualidade de inferéncia.
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FIGURA 31 - FASTER R-CNN
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FONTE: Ren et al. (2017).
LEGENDA: Arquitetuar da Faster R-CNN.

3.2.2.2 SCRDet

A SCRDet (anteriormente denominada R2CNN++) é um detector de objetos multi-
classe, de propoésito geral, criada com o objetivo de apresentar boa performance na tarefa
de deteccao de objetos em bancos de dados de imagens aéreas, como a DOTA (XIA et al.,
2018) e o NWPU VHR-10 dataset (G. CHENG et al., 2014). Por esta razao, ela foi projetada
para conseguir lidar com imagens que apresentem objetos de varias dimensdes, em arranjos
desordenados e densos, com orientacdes arbitrarias, e com planos de fundo ruidosos.

Além disso, 0 SCRDet também foi testado € mostrou bons resultados para detectar
textos em cenas reais que apresentam variagao de orientagéo, como do banco de dados ICDAR
2015 (KARATZAS et al., 2015).

Na FIGURA 32 vemos a composi¢cao da arquitetura da SCRDet, a qual pode ser
dividida em trés etapas principais, e que serdo apresentadas a seguir.

A primeira etapa da rede é a SF-Net, que consiste na utilizagdo de camadas da ResNet
(C1, C2, C3) em conjunto com outras camadas, para reduzir o conjunto de caracteristicas que
sao relevantes para o problema.
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FIGURA 32 - SCRDET
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FONTE: Yang et al. (2019).
LEGENDA: Arquitetura da rede SCRDet.
FIGURA 33 - SFNET
I ca f | vl
su=8 54716 | ox1e/s \’ SFES
=
v .
Previous layer
7NN
/,:/ 7 \\\
- 1x1 t’onv A ‘
(192, stride 1, S) -
1x1 Eom 5x1 ;:onv \ ™ B Y
(192, stride 1, 5) (192, stride 1, S) 5 N
1 3x3 AvgPool Soe
1x3 Conv 1x5 éonv (Sidats) ul‘canv
(224, stride 1, 5) (224, stride 1, 5) | (384, stride, 5)
| 1x1 Conv v o
! 3x1 ;:cnv 7x1 ;:onv 28, “;Me L2l 7
L (258, stl:ife 15) (224, stride 1, 5) / Py P
~_ 1x7 ;:onv /// ) ////
y (256, stride 1,5) / >
F;h;r
concatenation

FONTE: Yang et al. (2019)
LEGENDA: Arquitetura do médulo SF-Net
da rede SCRDet.

Na sequéncia estd a MDA-Net (FIGURA 34), uma camada que tem como objetivo
reduzir os ruidos e melhorar a separacgao entre a informagao de interesse e aquela que pode
prejudicar a qualidade da detecgéo.

Por fim, apresenta-se a etapa de rotacado. Aqui a rede ira realizar a regressao das
caixas de selecao, tanto orientadas quanto horizontais e realizar a classificacdo dos objetos
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FIGURA 34 — MDA
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FONTE: Yang et al. (2019)
LEGENDA: Arquitetura do médulo MDA-Net da rede SCR-
Det.

encontrados.

A SCRDet ao longo de sua arquitetura faz uso de técnicas como RPN, de adigao
de outras pequenas redes convolucionais para melhorar os estagios, de camadas totalmente
conectadas, a utilizagao de fungbes de ativagao do tipo sigmoidal e ReLu, além da fungao de
softmax.

A arquitetura é complexa, mas atualmente é uma das melhores redes para realizar a
deteccao de objetos que apresentam rotacao.

3.2.3 Detectores de um estagio baseados em CNNs

Ao contrario dos detectores de dois estagios, nao ha uma RPN nos detectores do tipo
um estégio. Estes, por sua vez, tentam realizar tanto a classificagdo quanto a localizacao do
objeto na imagem de uma s6 vez a partir do mapa de caracteristicas.

Os dois detectores mais populares desta categoria sdo o You Only Look Once - YOLO
(REDMON et al., 2016) e o Single Shot Detector - SSD (LIU et al., 2016).

A seguir, na FIGURA 35, observamos como este tipo de método funciona. A imagem de
é tratada como uma grade de quadrados de mesmo tamanho e em cada uma destas particdes a
rede ira calcular a probabilidade de determinada classe estar ali. Por esta abordagem ira supor
qgue o quadrado que apresenta a maior probabilidade para cada determinada classe € onde se
encontra o centro daquele objeto. Sendo assim, a rede ira aplicar a técnica de non-maximum
supression em todas as caixas de sele¢ao no arredor desta particao retornando a area em que
acredita estar o objeto.
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FIGURA 35-YOLO
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FONTE: Redmon et al. (2016).
LEGENDA: Procedimento realizado por um detector de objetos de um
estagio.

Em funcdo de sua simpicidade, os detectores de um estagio acabam por ser mais
velozes do que os do outro tipo, realizando a tarefa de detecgcédo de objetos em um tempo
expressivamente menor. Contudo, eles acabam sofrendo no quesito exatiddo, uma vez que
costumam se mostrar inferiores aos métodos com RPN.

Ha, contudo, um sistema de um estagio que representa o estado da arte desta técnica,
o qual tem se equiparado a exatidao de sistemas como Faster R-CNN, a RetinaNet (LIN; GOYAL
et al., 2017).

3.2.3.1 RetinaNet

Detectores do tipo YOLO e SSD, embora tenham apresentado resultados promissores,
ainda perdem no quesito acuracia em comparacgao a redes de dois estagios. Buscando encontrar
em qual ponto as redes de um estagio deixam a desejar em comparagao com as de dois estagios
e afim de desenvolver um novo modelo que promova a melhoria na acuracia, Lin, Goyal et al.
(2017) propdem a RetinaNet, uma rede que pela primeira vez se equiparou a performance
média das redes de dois estagios em desafios classicos de deteccédo de objetos, como o do
banco de dados COCO (Lin, Maire et al. (2014)), por exemplo.

Os autores da RetinaNet identificaram como o maior problema para as redes de um
estagio obterem performace do estado da arte era o desbalanceamento entre as classes
durante o treinamento, ou seja, quando ha uma quantidade expressiva de exemplos de uma
classe a mais do que de outra.

No caso de detectores como R-CNN este problema é parcialmente enderegado, uma
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vez que o estagio de proposicao rapidamente reduz o nimero de localizagdes candidatas para
0 objeto, filtrando a maior parte das amostras de plano de fundo da imagem. Além disso, no
segundo estagio de classificagdo, heuristicas de para a amostragem sao aplicadas com o
objetivo de manter um balango entre as classes do primeiro plano e o plano de fundo.

Ja as redes de um estagio, por sua arquitetura, acabam tendo que lidar com uma quan-
tidade muito maior de proposicoes de localizacao de objetos e, embora existam métodos para
tentar contornar o problema, eles sdo ineficientes. Isto ocorre uma vez que para o treinamento
exemplos facilmente classificaveis de plano de fundo acabam por exercer dominio.

A solucao encontrada pelos autores foi 0 desenvolvimento de uma nova funcao de custo
inspirada na cross entropy, a qual recebeu 0 nome de focal loss. Esta fungéo foca o treinamento
em um conjunto esparso de exemplos difisseis de classificar, 0 qua previne a ocorréncia de um
vasto numero de negativos facilmente classificavel que acabam por sobrecarregar o detector
durante o treinamento (LIN; GOYAL et al., 2017).

3.3 COMPARATIVOS

Embora as CNNs tenham sofrido grandes avancos na ultima década e serem possi-
velmente a melhor ferramenta de detecgédo de objetos em imagens da atualidade, estas ainda
encontram dificuldades quando ha grande variacao de escala, orientacio e forma, do objeto de
interesse.

Um banco de dados, que em funcao de suas caracteristicas, permite com que estes
problemas citados anteriormente sejam abordados, e que ganhou rapida notoriedade é o
Conjunto de Dados em Larga Escala para Deteccdo de Objetos em Imagens Aéreas (do
original, em ingés, A Large-scale Dataset for Object Detection in Aerial Images - DOTA), o qual
foi desenvolvido para a tarefa de deteccao de objetos em imagens aéreas, e construido apartir
de dados do Google Earth, e dos satélites JL-1e GF-2 do Centro de Recursos de Dados e
Aplicacdo de Satélite da China.

Sao, no total, 2806 imagens com resolucdes entre 800x800 a 4000 x 4000 pixels,
contendo 15 classes de objetos. Slao elas: avido, navio, tanque de armazenamento, camp de
beisebol, quadra de ténis, quadra de basquete, patio de trilhos, porto, ponte, veiculo grande,
veiculo pequeno, helicdptero, rotatéria, campo de futebol e piscina. Na FIGURA 36 temos um
exemplo de como é a configuragao do banco de dados DOTA.

Como é possivel observar, as classes estao distribuidas de maneira a apresentar
variacao de escala, orientacao e forma, com varios tipos de planos de fundo e composicoes.

A criagédo do DOTA culminou no desenvolvimento de diversos detectores de objetos
que apresentam boa capacidade em classificar e localizar objetos com variabilidade em sua
rotagéo.
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FIGURA 36 — DOTA DATASET
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FONTE: Xia et al. (2018).
LEGENDA: Exemplo de composi¢cao dos dados do DOTA.

A seguir, na TABELA 3, temos um comparativo da mAP (para um loU > 0,5) de varios
sistemas detectores de objetos do tipo dois estagios, obtidos para a tarefa de detecgcéao de
objetos rotacionados no DOTA.

TABELA 3 - DETECTORES DE DOIS ESTAGIOS - MAP@0,5
R-FCN | FR-H | FR-O | R-DFPN | RECNN | RRPN | ICN | Rol-Trans | SCRDet
26,79 | 32,29 | 52,93 | 57,94 | 60,67 | 61,01 | 68,20 | 6956 | 72,61

FONTE: Yang et al. (2019).
LEGENDA: Performance de detectores de dois estagios testados no DOTA.

A seguir, na TABELA 4, temos um comparativo da mAP (para um loU < 0,5) de varios
sistemas detectores de objetos do tipo um estagio, obtidos para a tarefa de detecgéo de objetos
rotacionados no DOTA.
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TABELA 4 — DETECTORES DE UM ESTAGIO - MAP@0,5

SSD \ YOLOv2 \ R3Det+ResNet101 \ R3Det+ResNet152
17,84\ 25,49 \ 71,69 \ 72,81
FONTE: Xia et al. (2018)

LEGENDA: Performance de detectores de um estagio
testados no DOTA.

Uma vez que este trabalho busca utilizar CNNs para detectar objetos com suas
rotagdes (angulo), os resultados obtidos pelas através do banco de dados DOTA deram suporte
a escolha dos sistemas a serem implementados.
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4 DESENVOLVIMENTO E RESULTADOS

Neste capitulo serdo apresentados e avaliados os resultados obtidos ao longo da
implementacao do projeto. Este capitulo comega compilando as alteragées que banco de dados
sofreu ao longo do desenvolvimento.

4.1 BANCO DE DADOS DE POSTES E CHAVES

Nao foi possivel verificar, através do levantamento realizado, a existéncia de um banco
de dados publico contendo imagens dos objetos de interesse. Sendo assim, foi necessario que
este projeto se iniciasse através da confeccdo do mesmo.

Para isto foram utilizadas imagens adquiridas através da internet, bem como de
registros realizados em campo pelo préprio autor.

Nas figuras a seguir pode ser observado alguns exemplos das imagens que com-
pdem este banco de dados, sendo elas referentes as classes "poste” (FIGURA 37), "chaves
fechadas”(FIGURA 38) e "chaves abertas”(FIGURA 39).

FIGURA 37 — POSTES

FONTE: O autor.
LEGENDA: Recortes de imagens retiradas do banco de dados de postes e chaves.
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FIGURA 38 — CHAVES FECHADAS

FONTE: O autor.
LEGENDA: Recortes de imagens retiradas do banco de dados de postes e chaves.

FIGURA 39 — CHAVES ABERTAS

FONTE: O autor.
LEGENDA: Recortes de imagens retiradas do banco de dados de postes e chaves.

Buscou-se criar um banco de dados que apresenta-se uma boa diversidade de ima-
gens, nas quais os objetos das classes de interessem estivesem inseridos em paisagens
urbanas e rurais, em dias claros e nublados, diversos tipos de vegetacao, angulos e luminosi-
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dade da fotogragia, e assim por diante.

As imagens possuem varias resolug¢des, sendo todas com o formato PNG e espago de
cores RGB.

Com o desenvolvimento da atividade, o banco de dados inicial (subsecao 4.1.2) teve
que ser ampliado (subsecao 4.1.3) e posteriormente ajustado (subsecgéo 4.1.4) para que se
chegasse a um resultado final satisfatério.

4.1.1 Padronizagédo da Anotagc&o dos Dados

Para a notacido dos dados optou-se por utilizar o padrao de anotacdo do PASCAL
VOC, um dos bancos de dados mais populares em competicdes de deteccao de objetos. Neste
padrao, as informacdes presentes em cada imagem sdo anotadas em arquivos em formato XML
(Extensible Markup Language), referentes a cada imagem. No ANEXO A pode ser visto um
exemplo de anotag&o destes dados. Além disso, a FIGURA 40, mostra um exemplo de como
sdo construidas as caixas de sele¢cdo em torno de cada objeto na imagem.

Por fim, estes dados acabam sendo convertidos para serem utilizados na rede SCRDet.
O resultado desta conversao pode ser visto no ANEXO B.

41.2 Inicial

O banco de dados inicial foi composto de um total de 426 imagens. A FIGURA 41
mostra a quantidade de objetos de cada classe que foram identificados nestas imagens. No
total sdo 600 postes, 1143 chaves fechadas e 96 chaves abertas. Ai ja ficou possivel observar
como esta ultima classe € bem mais rara de se verificar a ocorréncia.

Como é importante conhecer os dados com os quais se esté trabalhando, foi realizado
um levantamento da frequéncia de ocorréncia de cada uma das classes, para cada imagem,
ao longo do banco de dados. Na FIGURA 42 vemos as distribuicbes dos postes em ciano, as
chaves fechadas em magenta e as chaves abertas em amarelo.

Como era de se esperar, observa-se que as chaves abertas ocorrem de maneira mais
esparsa ao longo do banco de dados.
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FIGURA 40 — PADRONIZAGCAO DAS ANOTACOES

FONTE: O autor.
LEGENDA: Distribuicao dos objetos por classe no banco de dados.

4.1.3 Ampliagao

Este banco de dados foi ampliado seguindo o mesmo procedimento de sua confecgao
inicial, resultando agora em um total de 2252 imagens. Na FIGURA 43 vemos a nova configu-

racéo do banco de dados, em vermelho, em comparag¢ao com o bando de dados inicial, em
azul.

Mais uma vez nota-se a dificuldade em se coletar imagens de chaves em estado
aberto.
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FIGURA 41 - BANCO DE DADOS INICIAL
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FONTE: O autor.
LEGENDA: Distribuicdo dos objetos por classe no banco de dados.

FIGURA 42 — BANCO DE DADOS INICIAL: DISTRIBUICAO
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FONTE: O Autor
LEGENDA: Frequéncia de ocorréncia dos objetos por classe no bando de dados. Em

ciano: postes. Em magenta: chaves fechadas. Em amarelo: chaves abertas.

Na FIGURA 44, da mesma forma que na segao anterior, temos os dados de distribuigao

dos objetos de cada classe ao longo deste novo banco de dados.
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FIGURA 43 — BANCO DE DADOS AMPLIADO
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FONTE: O Autor
LEGENDA: Objetos por classe no bando de dados. Em vermelho:
banco de dados ampliado. Em azul: banco de dados inicial.

FIGURA 44 — BANCO DE DADOS AMPLIADO: DISTRIBUICAO
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FONTE: O autor.
LEGENDA: Frequéncia de ocorréncia dos objetos por classe no bando de dados. Em
ciano: postes. Em magenta: chaves fechadas. Em amarelo: chaves abertas.
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E possivel observar como agora ha uma melhor distribuicdo dos objetos ao longo do
banco de dados.
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4.1.4 Aumento de Dados e Balanceamento de Classes

Ao longo do projeto verificou-se a necessidade da aplicacao de técnicas de manipula-
¢do do banco de dados para a melhoria do modelo de deteccao de postes e chaves.

Primeiramente aplicou-se a técnica de aumento de dados (subsecao 3.1.2.5) para
imagens que possuiam a classe "chave aberta” e, na sequéncia, algumas imagens de postes
foram deletadas. O objetivo desta etapa foi aumentar a variabilidade de exemplos de chaves
abertas e proporcionar um balanceamento melhor entre as classes que compdem o banco de
dados.

Na FIGURA 45 observamos a nova composicao: em azul temos o banco de dados
inicial, em vermelho o banco de dados ampliado e em amarelo o banco de dados apds passar
por esta etapa.

FIGURA 45— BANCO DE DADOS COM AUMENTO DE DADOS E BALANCEAMENTO
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FONTE: O autor

LEGENDA: Objetos por classe no bando de dados. Em amarelo:
banco de dados com aumento de dados e balanceamento.
Em vermelho: banco de dados ampliado. Em azul: banco de
dados inicial.

E importante ressaltar que embora seja possivel até certo ponto extrapolar os exemplos
através da técnica de aumento de dados, para obter um modelo mais confiavel é necessario
ter exemplos reais. Por esta razao, optou-se por ampliar a quantidade de representacdes de
chaves abertas, mas ndo ao ponto em que seu valor se equiparasse a quantidade de postes e
chaves abertas, que estavam muito distantes.

Por fim, na FIGURA 46 temos a distribuicdo dos objetos por classe ao longo do banco
de dados.
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FIGURA 46 — BANCO DE DADOS COM AUMENTO DE DADOS E BALANCEAMENTO: DIS-
TRIBUICAO
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FONTE: O autor
LEGENDA: Frequéncia de ocorréncia dos objetos por classe no bando de dados. Em
ciano: postes. Em magenta: chaves fechadas. Em amarelo: chaves abertas.

4.2 CONFIGURAGOES DO AMBIENTE DE DESENVOLVIMENTO

Para a realizacdo das atividades foi utilizado um microcomputador com processador
Intel Core i7-9700k, com 32GB de meméria RAM e uma placa de video GeForce RTX 2080 Ti.

Foi utilizada a linguagem de programagéao Python (versédo 2.x e versao 3.x) com as
bibliotecas OpenCV, para processamento de imagens, e TensorFlow versao 1.4.1, para a
implementacao das redes neurais, entre outras. Foi utilizada também a plataforma voltada para
ciéncia de dados Anaconda 2 e 3.

Foi utilizada também a API de processamento paralelo CUDA, da NVIDIA, na versao
8.0, rodando no sistema operacional Linux, na distribuicdo Ubuntu 18.04.

4.3 SCRDET

A implementacdo da SCRDet para a deteccédo de postes e chaves utilizou o cédigo
fonte da rede disponibilizado no repositério! de seus autores. Foram realizadas modificacdes
para adequé-la quanto a dimensao e configuragédo dos dados, quantidade de classes, limitages
computacionais e assim por diante.

' https:/github.com/DetectionTeamUCAS/R2CNN-Plus-Plus_Tensorflow
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Para encontrar a taxa de aprendizado mais adequada ao problema foram realizados
testes que consistiam em aplicar um determinado valor e observar se a curva de treinamento
estava tendendo a convergir ou divergir, para as primeiras 20 mil iteracoes de treinamento.

Esta implementacao da SCRDet é capaz de regressar tanto uma caixa de selegao
orientada (rotacionada) quanto disposta de maneira horizontal, portanto a performance da rede
nas duas atividades sera realizada, embora o interesse principal esteja no angulo dos objetos.

Foi adotado uma valor para a intersegéo sobre a unido de IoU > 0,5 para todos os
testes realizados.

A SCRDet se utiliza em sua entrada de uma CNN para realizar a extracdo de ca-
racteristicas da imagem e, para todas as etapas do projeto optou-se por utilizar a ResNet
com 101 camadas. A escolha da rede se deu em fungédo da ResNet ser robusta e apresentar
resultados excelentes e a quantidade de camadas escolhidas foi 101 e ndo 152 (versao de
melhor acuracia) por uma questéo de limitagdo de hardware.

Além disso, foi utilizada a técnica de transferéncia de aprendizado. A ResNet 101
sempre foi inicializada a partir de pesos oriundos de treinamento realizado para o banco de
dados DOTA.

Todos os graficos para o processo de treinamento apresentardo os dados brutos do
erro (perda) obtidos em azul e uma curva em vermelho, que é a regressao logaritmica dos
dados, a qual mostra a tendéncia de convergéncia do algoritmo.

431 Treino

A primeira etapa da aplicagdo do método SCRDet se deu com a utilizagao do banco
de dados inicial (subsecao 4.1.2). Uma vez que foi observada uma distribui¢do irregular dos
objetos das classes ao longo do banco de dados, foi escolhida a técnica de valizagao cruzada
(subsecao 3.1.2.4) através da divisdo dos dados em 5 dobras.

Por motivo de simplificagdo da apresentagao dos resultados, sera apresentado aqui
apenas o grafico de treinamento referente a uma das dobras tendo sido retirada para teste. Os
outro graficos, embora diferentes, tem caracteristicas bem semelhantes.

Para o treino foi utilizada uma taxa de aprendizado de LR inicialmente.

4.3.1.1 Resultados

Apés o treinamento ter sido realizado utilizando todas as 5 dobras como validacéo, foi
realizado o levantamento das métricas de avaliagdo do modelo (subsegéo 3.1.2.7).

Na TABELA 5 temos o levantamento da precisdo média (AP) para as 5 dobras sendo
utilizadas como teste para o caso das detecgdes realizadas regressando uma caixa de selagéao
horizontal.
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FIGURA 47 — TREINAMENTO: DOBRA 3
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FONTE: O autor.
LEGENDA: Treinamento realizado utilizando a dobra 3 como validacao.

O resultado final para média das precisées médias do modelo € mAP @ 0,5: 0,41058 +
0, 063.

TABELA 5— AP DA DETECGCAO HORIZONTAL

Classe | Dobra 1 | Dobra 2 | Dobra 3 | Dobra 4 | Dobra 5

Poste 0,6156 | 0,4637 | 0,4139 | 0,5272 | 0,6261
Chave Fechada | 0,6463 | 0,7166 | 0,3922 | 0,5813 | 0,6083
Chave Aberta | 0,2000 | 0,1000 | 0,1193 | 0,0159 | 0,1323
mAP @ 0,5 0,4873 | 0,4267 | 0,3085 | 0,3748 | 0,4556

FONTE: O autor.
LEGENDA: Valor da AP obtido para cada dobra como validagéao.

Na TABELA 5 temos o levantamento da precisdo média (AP) para as 5 dobras sendo
utilizadas como teste para o caso das deteccdes realizadas regressando uma caixa de selagao
rotacionada.

O resultado final para média das precisées médias do modelo é mAP @ 0,5: 0, 36586 +
0,053.
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TABELA 6 — AP DA DETECGAO ORIENTADA

Classe | Dobra 1 | Dobra 2 | Dobra 3 | Dobra 4 | Dobra 5
Poste 0,5295 | 0,4771 0,4556 | 0,4370 | 0,5168
Chave Fechada | 0,6067 | 0,6800 | 0,3795 | 0,5352 | 0,5554
Chave Aberta 0,2000 | 0,0167 | 0,0421 0,0000 | 0,0562
mAP @ 0,5 0,4454 | 0,3912 | 0,2924 | 0,3241 0,3762

FONTE: O autor.
LEGENDA: Valor da AP obtido para cada dobra como validagao.

4.3.1.2 Avaliacao

De acordo com os resultados, a precisdo média (AP) se mostra superior para a classe
de chave fechada. Na sequéncia, o melhor resultado fica para a classe poste e por fim, para
a classe chave aberta. Observando as caracteristicas do banco de dados (subsecao 4.1.2),
percebe-se uma relagdo entre a qualidade dos resultados e quantidade de exemplos para cada
classe de objeto.

Sendo assim, partiu-se para a hipéte-se de que a ampliagéo do banco de dados seria
uma boa estratégia para melhorar os resultados da média das precisées médias (mAP), o qual
para este caso se mostrou baixo.

Além disso, ao longo da primeira etapa percebeu-se a lentiddo em se realizar o
treinamento do modelo (em torno de dois dias para cada dobra). Sendo assim, por uma questao
de tempo disponivel para a finalizacao do projeto, fica clara a necessidade de adotar outra
técnica de avaliagao.

4.3.2 Treino com banco de dados ampliado

A segunda etapa da aplicagdo do método SCRDet se deu com a utilizagdo do banco
de dados ampliado (subsegao 4.1.3).

Uma vez que temos uma distribuicdo melhor dos objetos ao longo do banco de dados
e ainda é necessario reduzir o tempo da etapa de treinamento, optou-se por dividir o conjunto
de dados em duas parti¢des.

No total, foram direcionadas 80% das imagens para o conjunto de treino e 20% para o
conjunto de validagédo. Além disso, estas imagens foram embaralhadas antes de sua separacao,
com o objetivo de garantir que nenhum dos conjuntos possuisse uma propor¢ao superior de
objetos de uma determinada classe.

A seguir, na TABELA 7, vemos como estao distribuidos os dados em cada uma das
particées. Foi calculada a porcentagem de objetos de cada classe para o total de objetos
naquela particdo (treino ou teste) afim de observar que o embaralhamento dos dados foi
eficiente.
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TABELA 7 — CONFIGURAGAO DOS CONJUNTOS

Classe | Quantidade | Treino | Treino (%) | Teste | Teste (%)
Poste 3261 2589 58,01 672 57,83
Chave Fechada 2071 1654 37,06 417 35,89
Chave Aberta 293 220 4,93 73 6,28
Total 5625 4463 100 1162 100

FONTE: O autor.
LEGENDA: Distribuicdo dos objetos nos conjuntos de treino e teste.

A seguir, na FIGURA 48, vemos a curva do treinamento realizado para esta etapa do

projeto. E possivel observar uma oscilagdo maior ao longo das iteragées, uma vez que agora o
modelo possui uma quantidade maior de dados aos quais precisa aprender a se ajustar.

Foi utilizada uma taxa de aprendizado inicial de LR

FIGURA 48 — TREINAMENTO COM BANCO DE DADOS AMPLIADO
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FONTE: O autor.
LEGENDA: Registro do processo de treinamento.

4.3.2.1 Resultados

A seguir, temos os graficos da precisao (P) pela revocacado (R) para a tarefa de

deteccao para as caixas de selecao horizontais (FIGURA 49).
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FIGURA 49 — PRECISAO POR REVOCAGAO - HORIZONTAL
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FONTE: O Autor
LEGENDA: Grafico da precisao pela revocacao.

A seguir, temos os graficos da precisao (P) pela revocacao (R) para as tarefas de
deteccao para as caixas de selecao orientadas (FIGURA 50).

As precisdes médias (APs) obtidas através do conjunto de testes para esta etapa do
projeto podem ser verificadas na TABELA 8, na qual foram compilados os resultados tanto para
a tarefa de deteccéao horizontal quando orientada.

TABELA 8 — AP RESULTANTE

Classe | Orientado | Horizontal

Poste 0,7675 0,8009
Chave Fechada | 0,5074 0,5186
Chave Aberta 0,2619 0,2345
mAP @ 0,5 0,5113 0,5180

FONTE: O autor.
LEGENDA: Resultado obtido para o con-
junto de teste.




80

FIGURA 50 — PRECISAO POR REVOCAGAO - ORIENTADO
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FONTE: O Autor
LEGENDA: Grafico da precisao pela revocacao.

4.3.2.2 Avaliagédo

Conforme era esperado, houve melhoria nos resultados apés a ampliagao do banco
de dados. Contudo os resultados ainda se mostraram insatisfatorios para o caso das chaves
fechadas.

A composigao dos resultados indicou a necessidade em aumentar a variabilide dos
dados desta classe e, além disso, fez com que surgisse a suspeita de que melhorando o
balanceamento dos dados também seria util para a melhoria dos resultados.

4.3.3 Treino com banco de dados ampliado e aumento de dados

A terceira etapa da aplicagcdo do método SCRDet se deu com a utilizagdo do banco de
dados com aumento de dados e balanceamento de classes (subsegao 4.1.4).

Da mesma forma que na segunda etapa, também foi realizada a separacao de 80%
das imagens do banco de dados para o conjunto de treino e 20% para o conjunto de validagao.
E, além disso, as imagens foram também foram embaralhadas antes de sua separagéo. A
seguir, na TABELA 9 observamos a configuragao destes dados.

A seguir, na FIGURA 51, temos o grafico do treinamento para esta terceira etapa de
implementacao da SCRDet.
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TABELA 9 — COMPOSIGAO FINAL DOS CONJUNTOS DE TREINO E TESTE

Classe | Quantidade | Treino | Treino (%) | Teste | Teste (%)
Poste 2210 1754 44,29 456 45,51
Chave Fechada 1953 1579 39,87 374 37,33
Chave Aberta 799 627 15,83 172 17,17
Total 4962 3960 100 1002 100

FONTE: O autor.
LEGENDA: Distribuicdo dos objetos nos conjuntos de treino e teste.

FIGURA 51 — TREINAMENTO FINAL
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FONTE: O autor.
LEGENDA: Registro do treinamento final realizado.

Em comparagao com a segunda etapa, vemos como a rede converge para um ponto
em que a perda (erro/custo) € menor.

4.3.3.1 Resultados

A seguir, temos os gréficos da precisdo (P) pela revocagéo (R) para a tarefa de
deteccao para as caixas de selegao horizontais (FIGURA 52).
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FIGURA 52 — PRECISAO POR REVOCAGAO FINAL - HORIZONTAL.
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FONTE: O autor.
LEGENDA: Grafico da precisao pela revocacao.

A seguir, temos os graficos da precisao (P) pela revocacédo (R) para a tarefa de
deteccao para as caixas de selecao horizontais (FIGURA 53).

As precisdes médias (APs) obtidas através do conjunto de testes para esta etapa do
projeto podem ser verificadas na TABELA 10, na qual foram compilados os resultados tanto
para a tarefa de detecgao horizontal quanto orientada.

TABELA 10 — AP FINAL

Classe | Orientado | Horizontal

Poste 0,8122 0,8416
Chave Fechada | 0,6076 0,6329
Chave Aberta 0,7818 0,8165
mAP @ 0,5 0,7338 0,7637

FONTE: O autor.
LEGENDA: Resultado final obtido para o
conjunto de teste.
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FIGURA 53 — PRECISAO POR REVOCAGAO FINAL - ORIENTADO.
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FONTE: O autor.
LEGENDA: Grafico da precisao pela revocacao.

4.3.3.2 Avaliagéao

Os resultados mostram como o modelo se beneficiou do aumento de dados e do
balanceamento de classes. Além disso, os resultados obtidos nesta terceira etapa para o mAP
ultrapassam a casa do 0,7.

Aqui também foi mantida a tendéncia da detecgao que resulta em caixas de selegao
horizontais ser ligeiramente melhor do que para o caso das caixas de selecdo orientadas.
De certa forma isto é esperado, uma vez que ha uma complexidade maior envolvida fazer a
regressao para 0 caso em esta acompanha a rotagéo do objeto.

Neste ponto optou-se por concluir a etapada de aprendizado do método SCRDet.

4.3.4 Resultados da Inferéncia

Nesta secao serdo apresentados exemplos dos resultados da inferéncia realizada
aplicando-se o conjunto de teste ao modelo resultante da terceira e ultima etapa de implemen-
tacdo da SCRDet.

Os resultados foram divididos em trés grupos pelo autor: grupo 1 (ANEXO C), quando
todos os objetos sdo detectados e localizados perfeitamente; grupo 2 (ANEXO D), quando no
geral o resultado é bom mas a rede falhou em alguns pequenos pontos; e grupo 3 (ANEXO E),
nos quais a rede falhou completamente.

Sera possivel observar nas imagens as caixas de selecdo encontradas pela rede, bem
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como a classificacdo dos objetos ("pole”, para os postes, "fuse_cutout_closed”, para chaves
fechadas e "fuse_cutout_opened”, para chaves abertas) e a confiangca que a rede tem de que
aquela classificacao esta correta.

A inferéncia foi realizada também de maneira paralela em trés conjuntos contendo 100
imagens cada. Cada conjunto possuia imagens de apenas uma mesma resolucao; Sao elas:
1920 x 1080, 1280 x 720 e 720 x 480 pixels.

Na média, a rede demorou em torno de 220 ms para processar cada imagem, inde-
pendente da resolugao.
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5 CONCLUSAO E TRABALHOS FUTUROS

5.1 DISCUSSAO

Foi realizada uma pesquisa com o intuito de averiguar o desenvolvimento das técnicas
de detecgéo de objetos em imagens, focando na deteccédo de postes e chaves. Embora pouco
conteudo especifico tenha sido desenvolvido nesta area, a pesquisa mostrou a evolugao da
utilizacao de métodos classicos de aprendizado de maquina para o campo do aprendizado
futuro. O levantamento tedrico realizado sobre as CNNs mostrou a possibilidade da aplicacao
deste tipo de tecnologia para o problema enderecado neste projeto.

Uma vez que a forma dos postes, de maneira generalista, costuma ser semelhante,
optou-se por utilizar o método desenvolvido para a detecgéo de objetos em imagens aéreas
SCRDet para que fosse possivel detectar suas orientagcdes na imagem. Além disso, esta rede
ainda se mostra boa para detectar objetos com dimensoes distintas, como € o caso do postes e
das chaves, imagens com bastante ruido no plano de fundo, como os ambientes em que estes
objetos costumam se encontrar, e em configuracées densas, como as chaves podem aparecer.

Para a implementagéo do método escolhido, ndo foi encontrado um banco de dados
de dominio publico com imagens das classes de objetos de interesse, o que culminou na
necessidade da construcdo de um banco de dados do zero. Esta etapa se mostrou desafiadora
dada a quantidade de esforgo laboral envolvida, como na obtengao dos registros e na rotulacao
dos dados.

Ao longo da etapa de implementacao, foi verificado que o processo de treinamento era
computacionalmente custoso, o que levou a decisdo de mudanga das técnicas de avaliagao.

Os resultados inciais embora nao tenha se mostrado tao bons, indicavam que a ideia
de utilizar a SCRDet para a tarefa era viavel. Aplicando a metodologia e as técnicas levantadas
na fundamentacao tedrica, foi possivel melhorar o modelo da CNN, chegando a um ponto em
que a aplicagao realiza bem a tarefa de detecgdo de postes, com suas orientagées, e das
chaves fusivel com seus estados. Contudo, os resultados ainda indicam que seria possivel
avancgar na qualidade do modelo, continuando com a ampliacao e diversificacdo do banco de
dados, até que as métricas de avaliagdo atinjam um ponto de saturagao.

Como nao ha um banco de dados de referéncia, os resultados s6 podem ser compara-
dos com os obtidos para as diferentes configura¢des de implementacao da prépria rede. Mas,
de qualquer forma, € possivel observar, tanto através das métricas de avaliagao finais, quanto
dos resultados visuais obtidos, que a utilizagcdo de aprendizado profundo e processamento de
imagens digitais € viavel para lidar com o problema definido no projeto.

Por fim, foi avaliada a velocidade de processamento da rede. Mesmo em diferentes
resolucdes o resultado obtido foi muito préximo. Isto ocorre uma vez que a rede redimensiona a
imagem de entrada para um tamanho maximo. Embora ela tenha se mostrado de certa forma
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veloz, mais testes, conduzidos em outros tipos de hardware, possibilitariam uma compreensao
maior sobre sua performance na questao de processamento.

5.2 TRABALHOS FUTUROS

A ideia inicial do desenvolvimento deste trabalho se baseia na premissa de que dado
o0 aumento da qualidade das cameras € a diminuicao de seu custo nos ultimos anos, cada vez
mais as areas urbanas estarao cobertas por vigilancia por video. Isto ja tem acontecido em
diversas metrépoles mundiais, seja por motivos de seguranga pubica, controle e gerenciamento
de trafego, e assim por diante. Além disso, cada vez mais as cidades tem construido centros
de processamentos destes dados, uma vez que as cidades tem se tornado mais inteligentes e
conectadas. Sendo assim, a informagao em tempo real contendo imagens das ruas, com 0s
postes e chaves, ja estaria disponivel. Seria uma entdo uma questdao de como os governos
locais trabalharia em conjunto com as concessionarias para a disponibilizagcao destes dados.

O cenério comentado anteriormente tem se mostrado cada vez mais possivel, mas
esta ainda esté longe de ser a realidade da maior parte das areas urbanas ao redor do mundo.

Sendo assim, para trabalhos futuros estdo a implementagdo de outros métodos e
a realizacdo de um comparativo entre eles, levando em conta a qualidade da deteccao e
a velocidade de inferéncia dos dados. Na sequéncia, o desenvolvimento de um hardware
embarcado, contendo camera e unidade de processamento grafico, como protétipo de um
produto que pode ser utilizado pelas concessiondrias, tanto em areas urbanas quanto em areas
rurais, em estrutura fixa ou em veiculos. Na sequéncia, a realizagcdo de um estudo de viabilidade
econdmica da produgao e operagao destes sistemas.

Além disso, para os trabalhos futuros esta a ampliacéo continua do banco de dados,
além da inclusédo de outras classes, como de transformadores, por exemplo, que ampliam o
escopo de possibilidades de aplicagdo do sistema desenvolvido neste projeto.
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ANEXO A — ANOTACAO PADRAO PASCAL VOC

<annotation verified="no">
<folder >postes—chaves</folder >
<filename >0002</filename >
<path >/home/restani/Documents/postes—chaves/0002.png</path>
<source>
<database>Unknown</database>
</source>
<size>
<width >3120</width >
<height>4160</height>
<depth>3</depth>
</size>
<segmented>0</segmented>
<object>
<type>robndbox </type>
<name>pole </name>
<pose>Unspecified </pose>
<truncated >0</truncated >
<difficult >0</difficult >
<robndbox>
<cx>1559.5</cx>
<cy>2109.8821</cy>
<w>1857.9034 </w>
<h>3550.0377</h>
<angle>0.41</angle>
</robndbox>
</object>
<object>
<type>robndbox </type>
<name>fuse_ cutout closed </name>
<pose>Unspecified </pose>
<truncated >0</truncated >
<difficult >0</difficult >
<robndbox>
<Ccx>2188.953</cx>
<cy>1669.129</cy>
<w>265.8938</w>
<h>356.2082</h>
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<angle>0.99</angle>
</robndbox>
</object>
</annotation >
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ANEXO B — ANOTACAO PADRAO SCRDET

<annotation verified="no">
<folder >postes—chaves</folder >
<filename >0004</filename >
<path >/home/restani/Documents/postes—chaves/0004.png</path>
<source>
<database>Unknown</database>
</source>
<size>
<width >4160</width >
<height>3120</height>
<depth >3</depth>
</size>
<segmented>0</segmented>
<object>
<type>robndbox </type>
<name>pole </name>
<pose>Unspecified </pose>
<truncated >0</truncated >
<difficult >0</difficult >
<bndbox>
<x0>2576</x0><y0>2954</y0>
<x1>2113</x1><y1>3000</y1>
<x2>1860</x2><y2>476</y2>
<x3>2322</x3><y3>429</y3>
</bndbox>
</object>
<object>
<type>robndbox </type>
<name>fuse_ cutout closed </name>
<pose>Unspecified </pose>
<truncated >0</truncated >
<difficult >0</difficult >
<bndbox>
<x0>2070</x0><y0>841</y0>
<x1>2014</x1><y1>877</y1>
<x2>1957</x2><y2>789</y2>
<x3>2013</x3><y3>752</y3>
</bndbox>
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</object>
</annotation >
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ANEXO C - GRUPO 1

FIGURA 54 — SCRDET: RESULTADO

06/08/2013 06/08/2013

FONTE: O Autor.
LEGENDA: Deteccao. Caixas de selecao orientadas (esquerda) e horizontais (direita).
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FIGURA 55— SCRDET: RESULTADO

d: 0.9938611

FONTE: O Autor.
LEGENDA: Deteccao. Caixas de selegdo orientadas (esquerda) e horizontais (direita).



94

FIGURA 56 — SCRDET: RESULTADO

N

FONTE: O Autor.
LEGENDA: Deteccao. Caixas de selecao orientadas (esquerda) e horizontais (direita).

FIGURA 57 — SCRDET: RESULTADO

FONTE: O Autor.
LEGENDA: Deteccao e regressao. Caixas de selecao orientadas (esquerda) e horizon-
tais (direita).
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FIGURA 58 — SCRDET: RESULTADO

FONTE: O Autor.
LEGENDA: Deteccao. Caixas de selegéo orientadas (esquerda) e horizontais (direita).
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FIGURA 59 — SCRDET: RESULTADO

FONTE: O Autor.
LEGENDA: Deteccao. Caixas de selecao orientadas (esquerda) e horizontais (direita).
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FIGURA 60 — SCRDET: RESULTADO

FONTE: O Autor.
LEGENDA: Deteccao. Caixas de selecao orientadas (esquerda) e horizontais (direita).



FIGURA 61— SCRDET: RESULTADO

k| 06/0974013

FONTE: O Autor.

LEGENDA: Deteccao. Caixas de selecao orientadas (esquerda) e horizontais (direita).

FIGURA 62 — SCRDET: RESULTADO

i\\‘\ X'

\__
N
Ry

FONTE: O Autor.
LEGENDA: Deteccao. Caixas de selecao orientadas (esquerda) e horizontais (direita).

FIGURA 63 — SCRDET: RESULTADO

Autor.
FONTE: 1

NOTA: Detecgéo. Caixas de selegao orientadas (esquerda) e horizontais (direita).

LEGENDA:
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FIGURA 64 — SCRDET: RESULTADO

FONTE: O Autor.
LEGENDA: Deteccao. Caixas de selegdo orientadas (esquerda) e horizontais (direita).

FIGURA 65— SCRDET: RESULTADO

FONTE: O Autor.
LEGENDA: Deteccao. Caixas de selecao orientadas (esquerda) e horizontais (direita).
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FIGURA 66 — SCRDET: RESULTADO

i

FONTE: O Autor.
LEGENDA: Deteccao. Caixas de selecao orientadas (esquerda) e horizontais (direita).

FIGURA 67 — SCRDET: RESULTADO

FONTE: O Autor.
LEGENDA: Deteccao. Caixas de selegdo orientadas (esquerda) e horizontais (direita).
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FIGURA 68 — SCRDET: RESULTADO

FONTE: O Autor.
LEGENDA: Deteccao. Caixas de selecao orientadas (esquerda) e horizontais (direita).



102

FIGURA 69 — SCRDET: RESULTADO

05/29/2013 ¥ 05/29/2013

FONTE: O Autor.
LEGENDA: Detecgéao. Caixas de selegao orientadas (esquerda) e horizontais (direita).

FIGURA 70— SCRDET: RESULTADO

losec

FONTE: O Autor.
LEGENDA: Deteccgéao. Caixas de selecao orientadas (esquerda) e horizontais (direita).
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FIGURA 71— SCRDET: RESULTADO

FONTE: O Autor.
LEGENDA: Deteccao. Caixas de selegdo orientadas (esquerda) e horizontais (direita).

FIGURA 72 — SCRDET: RESULTADO

/Q7/2014

FONTE: O Autor.
LEGENDA: Deteccao. Caixas de selecao orientadas (esquerda) e horizontais (direita).
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FIGURA 73 — SCRDET: RESULTADO

< .
.].

BRI || et ol

FONTE: O Autor.
LEGENDA: Deteccao. Caixas de selegdo orientadas (esquerda) e horizontais (direita).
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FIGURA 74 — SCRDET: RESULTADO

FONTE: O Autor.
LEGENDA: Deteccao. Caixas de selecao orientadas (esquerda) e horizontais (direita).
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FIGURA 75— SCRDET: RESULTADO

FONTE: O Autor.
LEGENDA: Deteccao. Caixas de selecao orientadas (esquerda) e horizontais (direita).
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FIGURA 76 — SCRDET: RESULTADO

FONTE: O Autor.
LEGENDA: Deteccao. Caixas de selecao orientadas (esquerda) e horizontais (direita).
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ANEXO D - GRUPO 2

FIGURA 77 — SCRDET: RESULTADO

FONTE: O Autor.
LEGENDA: Deteccao. Caixas de selecao orientadas (esquerda) e horizontais (direita).
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FIGURA 78 — SCRDET: RESULTADO

FONTE: O Autor.
LEGENDA: Deteccao. Caixas de selegdo orientadas (esquerda) e horizontais (direita).
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FIGURA 79 — SCRDET: RESULTADO

FONTE: O Autor.
LEGENDA: Deteccao. Caixas de selegdo orientadas (esquerda) e horizontais (direita).
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FIGURA 80— SCRDET: RESULTADO

FONTE: O Autor.
LEGENDA: Deteccao. Caixas de selecao orientadas (esquerda) e horizontais (direita).
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FIGURA 81— SCRDET: RESULTADO

FONTE: O Autor.
LEGENDA: Deteccao. Caixas de selecao orientadas (esquerda) e horizontais (direita).

FIGURA 82 — SCRDET: RESULTADO

0808y 20 13 g Ll 013

FONTE: O Autor.
LEGENDA: Deteccao e regressao. Caixas de selecao orientadas (esquerda) e horizon-
tais (direita).
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ANEXO E - GRUPO 3

FIGURA 83 — SCRDET: RESULTADO

FONTE: O Autor.
LEGENDA: Deteccao. Caixas de selecao orientadas (esquerda) e horizontais (direita).

figura SCRDet: Resultado 1 fig/g3/7 O Autor. 1 Detecgéo. Caixas de selegéo orientadas
(esquerda) e horizontais (direita).
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FIGURA 84 — SCRDET: RESULTADO

FONTE: O Autor.
LEGENDA: Detecgéao. Caixas de selegao orientadas (esquerda) e horizontais (direita).

FIGURA 85— SCRDET: RESULTADO

FONTE: O Autor.
LEGENDA: Deteccgéao. Caixas de selecao orientadas (esquerda) e horizontais (direita).
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FIGURA 86 — SCRDET: RESULTADO

FONTE: O Autor.
LEGENDA: Deteccao e regressao. Caixas de selecao orientadas (esquerda) e horizon-
tais (direita).
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FIGURA 87 — SCRDET: RESULTADO

FONTE: O Autor.
LEGENDA: Deteccao. Caixas de selecdo orientadas (esquerda) e horizontais (direita).

FIGURA 88 — SCRDET: RESULTADO

FONTE: O Autor.
LEGENDA: Deteccao. Caixas de selecao orientadas (esquerda) e horizontais (direita).
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