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Resumo

O objetivo desse trabalho é analisar a viabilidade técnica de implementagao de deep learning
para detecgao e contagem de pessoas em cameras de seguranca. Toda a implementagao e
viabilidade estudada levaram em consideracao o a velocidade de implementacgao do sistema e
processamento do algoritmo, com o objetivo de conseguir escalar o processo comercialmente,
podendo implementar o sistema proposto em lojas do varejo fisico. Foram analisados
diversos modelos convolucionais, atualmente considerados estado da arte para detencao
de objetos, implementando-os para deteccao de pessoas. As diversas arquiteturas foram
comparadas em velocidade e qualidade de predicao, utilizando a medida de similaridade

mean average precision e a raiz do erro quadratico médio.

Diversos modelos tiveram resultados satisfatorios em velocidade e acuracidade, chegando a
atingir 13,26 FPS em uma CPU, 56% de mAP e erro médio percentual de 8,2% por frame
processado efetuando um pos processamento. Tais resultados obtidos sem a necessidade

de retreinamento dos modelos, otimizando assim o tempo e custo de implementacao.

Palavras-chave: Deep Learning, contagem de pessoas e processamento de video.






Abstract

The goal of this work is to analyze the technical feasibility of implementing deep learning
for detection and people counting in security cameras. All the implementation and feasi-
bility studied took into consideration the speed of system implementation and algorithm
processing, with the aim of being able to scale the process commercially, being able to
implement the proposed system in physical retail stores. We analyzed several convolutional
models currently considered state-of-the-art for object detection, implementing them for
people couting. The different architectures were compared in speed and prediction quality,

using the average precision measure and the root mean square error.

Several models had satisfactory results in speed and accuracy, reaching 13,26 FPS in a
CPU, 56 % of mAP and error of 8 2% in average per frame processed by performing a
post processing. These results were obtained without the need to retrain the models, thus

optimizing the implementation time and cost.

Keywords:Deep Learning, people counting and video processing
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1 Introducao

O mundo dos negdcios sempre é competitivo e de crescimento acelerado. Os gestores
das grandes empresas estao sempre preocupados em entender melhor seus processos, os
pontos que podem maximizar as receitas e minimizar os custos. Para ter essa visao clara
dos processos é fundamental quantificar numericamente a realidade para que se consiga

saber se as agoes estao indo no caminho correto [1].

“Nao se gerencia o que nao se mede, nao se mede o que nao se define, nao se define
0 que nao se entende, e nao hé sucesso no que nao se gerencia” [1]. Essa frase foi dita por
William Edwards Deming, um dos grandes gurus da administracao, e é por esse conceito
que as grandes empresas buscam adquirir e guardar a maior quantidade de dados possivel,
para assim tentar quantificar os seus processos. Em adi¢ao a isso, a tecnologia viabilizou a
aquisicao de um grande volume de dados e de diferentes fontes, criando uma vasta gama

de possibilidades de anélise e inferéncia que podem auxiliar o gestor na tomada de decisao.

O estudo desenvolvido pela consultoria EMC 2| apontou que de 2006 a 2010, o
volume de dados digitais gerados cresceu de 166 Exabytes para 988 Exabytes. Além disso,
o estudo prevé que em 2020 o volume de dados alcance o patamar de 40.000 Exabytes,

como pode ser visto na figura 1

Figura 1 — Crescimento de dados

The Digital Universe: 50-fold Growth from the Beginning of
2010 to the End of 2020
40,000

30,000
[Exabytes) 0,000

10,000

Fonte: EMC [2]

As somas desses fatores fez com que termos como Data Science, Machine Learning,
Big Data, IA e BI(Business Intelligence) tivessem uma crescente busca e investimento
nos tltimos anos [2|. As empresas passaram a investir grandemente nesses setores a
fim de entender seus dados e nao apenas armazena-los. A figura 2 mostra o aumento

do investimento em dados enquanto o custo de armazenamento ter caido drasticamente.
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Ambas as curvas também sao reflexo do desenvolvimento tecnologico e do alto investimento

em pesquisas relacionadas a dados.

Figura 2 — Investimento em Dados

The Digital Universe Paradox:
Falling Costs and Rising Investment

$8.00
$6.00
Total Investment (3T)
= Cost per GB
$4.00
$2.00
2010 2011 2012 2013 2014 2015 2016 2017 2018 2019 2020

Fonte: EMC [2]

1.1 Visao Computacional

A visao computacional pode ser descrita como um processo de modelagem e
identificagao que consegue obter informagoes a partir de imagens e videos [3]. Muito similar
ao olho humano que consegue identificar padroes, objetos, pessoas, cores e entre outras
coisas, a visao computacional tenta trazer essa expertise para um algoritmo de maquina,
criando um processo automatizado, muitas vezes melhor e mais rdpido que o ser humano.
Esse tipo de tecnologia tem sido usado grandemente para a aquisi¢ao de dados, seja para

gerar tags em imagens de redes sociais ou até mesmo em processos industriais.

A importéancia do crescimento da visao computacional esté principalmente ligada ao
fato de que grande parte do volume de dados que estao sendo gerados sao nao estruturados,
sendo muitas vezes no formato de video e imagem. Esse grande volume de dados precisa
ser armazenado, disponibilizado e analisado, que devido a quantidade ¢ inviavel que seja

feito por pessoas.

Diversas sao as aplicacao de visao computacional. Na biomedicina, ela pode ser
utilizada para deteccao de cancer em imagens de Raio-X ou identificacao de problemas
oculares [4]. Na industria, é comum ver aplica¢oes de inspec¢ao visual automética de
produtos, separac¢ao de pegas e identificagdo de problemas na linha produtiva [5]. J& em

midias sociais, que sao responsaveis por produzir grande volume de imagens e videos,



1.2. Varejo no Brasil 17

aplicacoes como identificar pessoas, ocasioes, locais e tipo do conteiido passaram a ser
comuns de serem encontradas nessas grandes midias. Aplicagoes estas que permitem até
mesmo gerar acessibilidade para pessoas com deficiéncia visual, descrevendo imagens em

forma de texto.

Uma area onde a visao computacional possui grande importancia é a de sistema
de segurancga e vigilancia. Devido a vasta quantidade de cameras de seguranga ja imple-
mentadas no mercado sao desenvolvidos cada vez mais métodos de inferéncia a partir
dessa fonte de dados, seja com identificacao facial, de pessoas e objetos ou até mesmo de
situagoes de risco ou roubo. A quantidade desses equipamentos e a necessidade repetitiva
de acompanhamento por pessoas criam um cenario perfeito para a automatizacao dos

processos usando processamento de video.

1.2 Varejo no Brasil

Segundo a SBVC [6], "o varejo é toda atividade econdmica da venda de um bem ou
um servigo para o consumidor final, ou seja, uma transacao entre um CNPJ e um CPF".
Duas categorias podem ser definidas, o varejo restrito e o varejo ampliado, sendo que o
segundo inclui o primeiro com a adicao das concessionérias de veiculos e lojas de material
de construcao. Segundo a SBVC o varejo restrito teve 20,25% de impacto no PIB com
um volume de R$ 1,34 trilhdo e crescimento real de 2%. Portanto, é um mercado em alta

acensao e com grande capacidade de investimento em novas tecnologias [6].

O E-commerce, que segundo a Neoatlas |7], teve um crescimento em 2017 de 12%,
possui um elevado indice de investimento em tecnologia, principalmente em dados devido a
facilidade e volume de aquisi¢ao de novas informacgoes. Segundo uma pesquisa desenvolvida
pela Forrester [§], o investimento em tecnologia pelas lojas virtuais corresponde, em média,
a 9% da receita. Isso cria uma grande vantagem competitiva em relagao ao varejo fisico ja

que é possivel entender melhor o cliente final e como agir para maximizar as vendas.

O varejo fisico, portanto, passa por uma fase de grande investimento e inovagao em
novas tecnologias a fim de conseguir entender melhor o comportamento do cliente e seus
padroes de consumo. Assim, tentando acompanhar a crescente inovacao do e-commerce de

utilizar uma vasta quantidade de dados para trazer ideias e informagoes sobre o negdocio.

1.3 Problematica

Um dos grandes problemas do varejo fisico é conseguir entender e quantificar o
comportamento do consumidor final [9]. Identificar quantas pessoas vao a loja, quais os

picos e vales de demanda, horarios com maior conversao e fluxo de movimentacao sao
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exemplos de dividas dos grandes varejistas e que sao complexas de se quantificar, porém

poderosas informagoes se conhecidas.

Em uma grande loja de varejo, por exemplo, entender em que horarios ha um maior
fluxo de pessoas na loja é fundamental para poder gerir a quantidade de funcionarios
alocados, garantindo a qualidade sem aumentar os custos desnecessariamente. Tal processo
¢ comumente chamado de Workforce Management (WFM), ele consiste em alocar de
forma otimizada os trabalhadores da empresa, utilizando assim previsao de demanda e
performance dos funcionarios. Esses sistemas sao muito comuns e utilizados em centrais
de atendimento, onde se prevé a quantidade de ligacoes e o tempo médio de atendimento,

como consta no artigo apresentado pela Callcentre Helper [10].

Para centrais de atendimento esse processo é facilitado ja que a aquisicao de dados é
mais simples, como: tempo de cada ligacao e quantidade de ligagoes por minuto. No varejo
fisico esse processo é mais complexo, nao se sabe exatamente quantas pessoas estavam
na loja ou quantas pessoas estavam na fila do caixa para alocar atendentes. Se utiliza
para a previsao geralmente a quantidade de vendas no tempo, porém esse indicador pode
mascarar a demanda ja que o fator de conversao de venda pode estar alterado pela falta

de atendentes no local.

1.4  Objetivo Geral

Analise de viabilidade da utilizacao de deep learning para fazer contagem de pessoas

em tempo real no varejo fisico, tendo um baixo custo de implementacao.

1.5 Objetivos Especificos
e Analisar o estado da arte em visdo computacional, focando em detec¢ao de objetos.
e Sistema de processamento poder ser conectado em uma cameras de seguranga.

e Definir um ambiente de comparacao entre os modelos escolhidos bem como uma

métrica de comparagcao.
e Analisar e comparar os modelos com base nas métricas levantadas.

e Construir uma arquitetura para a insercao de um sistema de tracking de pessoas em

proximos trabalhos.
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1.6 Justificativa

Implementando a contagem de pessoas é possivel identificar picos de demanda de
vendas em tempo real, pode-se prever acoes imediatas, por exemplo, na alocacao de caixas
em supermercados ou de atendentes. Além disso, uma arquitetura preparada para a adi¢ao
de sistemas de rastreamento de pessoas, permite fazer analise de fluxo e quantidade de
pessoas que vieram a loja, calculando assim a taxa de conversao que a loja possui e ainda
podendo quantificar aumentos de fluxo na loja devido a contagem tnica de pessoas que

compareceram ao estabelecimento.

O baixo custo de implementagao do sistema aumenta o mercado potencial de
compra do servigo, diminui o tempo de retorno sobre o investimento e assim reduz a

barreira de entrada em grandes companhias.
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2 A Empresa

A empresa Bix Tecnologia é uma consultoria de business intelligence(BI) e analytics
e visa criar todo a estrutura do BI, desde a extragao dos dados de negocio do cliente, até
sua transformacao e visualizacao. A empresa tem como foco apresentar uma visao analitica
dos problemas juntamente com uma consultaria de negocios. Grande parte dos clientes da
Bix sao considerados grandes varejistas do mercado nacional. Como por exemplo, a Studio
Z, Animale, Farm, Portobello Shop e Officina. Além de outros clientes como a promotora

de crédito Fontes e o porto Portonave.

O problema apresentado nesse trabalho tem origem em uma demanda apresentada
por um cliente varejista, que apresentou a necessidade de saber quantas pessoas estao
nas filas e na loja em tempo real. Por isso, o presente projeto foi desenvolvido para se
tornar um produto comercial a ser vendido e implementado em empresas com necessidades

similares.
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3 Fundamentacao Teorica

Deep larning tem sido muito estudada e implementada nos tltimos anos, represen-
tando uma evolugao significativa nos métodos de aprendizado de maquina. Sua grande
evolucao tem por origem a implementacao de algoritmos de treinamento de redes neurais,
como o back propagation [11]. Além disso, o crescimento em processamento e memoria
dos computados permitiu que as redes neurais pudessem se tornar mais complexas e com

maior quantidade de neuronios podendo assim desempenhar processos mais complexos.

Uma rede de Deep larning se diferencia devido a quantidade de camadas internas
para processamento das entradas inicias. Tal quantidade de camadas faz com que as regras
de predicao deixem de ser explicitas, entretanto adiciona um maior grau de liberdade para
que a rede consiga aprender sistemas mais complexos e menos lineares [12]. Na figura 3 é
possivel observar a maior quantidade de hidden layers(camadas internas). Esse tipo de
rede, por ter que ajustar diversos parametros sao bem mais pesadas para treinamento
dado a quantidade de dados necesséria e geralmente mais lentos para predigao, por isso,

dependeram do avanco tecnolégico para serem implementadas em larga escala.

O avango do Deep larning permitiu grandes melhorias em sistemas de reconheci-
mento de fala, deteccao de objetos com o processamento de imagens, processamento de

linguagem natural e entre outras aplicagoes [11,13].

Figura 3 — Treino e teste de uma rede neural artificial

Simple Neural Network Deep Learning Neural Network

()
////,6\\\\
LN

X
3y

O
LGNSR

@ Input Layer (O Hidden Layer @ output Layer

Fonte: Communications of the AC [14]

3.1 Categorias de algoritmos

Aplicacoes de Deep larning e visao computacional podem ser separadas em dois
principais grupos: analise de um objeto ou analise de mais de um objeto na imagem. O
processo mais simples de predicao é a classificacao de uma imagem quanto ao seu tipo.

Basicamente é um processo de criagao de rétulos para descrever o que ha na imagem ou se
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ela tem ou nao uma caracteristica. Melhorando esse processo pode-se também localizar
aonde estéd essa caracteristica/objeto na imagem, sendo conhecido como localizag¢ao. Porém,
quando se deseja processar e localizar mais de um objeto na imagem, setem um processo
de predicao mais complexo. Um dos exemplos é a necessidade de se obter a localizagao de
miultiplos objetos na imagem, esse processo ¢ chamado de detec¢ao de objetos, ou entao
do inglés object detection. Ha ainda a possibilidade de nao apenas detectar a regiao de um
determinado objeto, mas os exatos pixeis que o compoem(segmentagao), como mostrado

na figura 5.

Figura 4 — Comparagao entre os tipos de objetivo na visao computacional

Classification Instance
+ Localization

Object Detection

Classification Segmentation

CAT, DOG, DUCK CAT, DOG, DUCK

LS /N =4
Y Y

Single object Multiple objects

Fonte: Arthur Ouaknine [15]

O objetivo desse trabalho esta voltado a fazer a contagem de pessoas em diferentes
frames dos videos. Para esse tipo de abordagem nao seria necesséario a implementacao de
um detector de objetos ja que saber a posicao da pessoa nao é um requisito funcional para
a contagem. Uma tarefa como essa seria possivel implementar uma rede convolucional
para a extracao das features e um algoritmo de regressao para predicao do ntmero de
pessoas [16]. Conhecer a posi¢ao das pessoas na imagem, entretanto, permite com que
se consiga desconsiderar pessoas em determinadas regioes e também dar as detecgoes
como entrada para um algoritmo de tracking, podendo assim analisar a movimentacao de
uma pessoa no local analisado, os locais com maior fluxo de pessoas, entrada e saidas de

ambientes e a identificagao tnica de individuos.

A utilizacao de detecgao de objetos passa a ser uma abordagem boa para a contagem
de pessoas ja que a elaboracao de uma boa arquitetura de deteccao permite utilizar as

predicoes como entrada para outros futuros sistemas.

Quanto a utilizagao de segmentacao de objetos com a finalidade de contagem de
pessoas se mostrou desnecessaria tendo em vista que nao é necessério saber exatamente
quais pixeis compoem uma determinada pessoa. Além disso, a arquitetura dessas redes
tendem a ser mais complexas, como € o caso da Mask R-CNN, que adiciona uma camada

a mais em uma arquitetura de object detection apenas para fazer a segmentagao, portanto,
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tendo um tempo de predi¢ao maior.

3.2 Redes Neurais Convolucionais

As redes convolucionais sao a base de implementacgao da maioria das arquiteturas
estado da arte em visao computacional e mais especificadamente deteccao de objetos. Sua
grande relevancia esta no fato de permitir a extracao das features de uma imagem sem a
definigao formal do que deve ser analisado [17]. Antes de seu surgimento, as caracteristicas a
serem utilizadas para classificacao de uma imagem necessitavam ser descritas manualmente,
como cor, textura, bordas, gradientes, entre outras. Com o desenvolvimento das CNNs,
o processo de geracao de features se tornou também treinavel de forma a identificar os
pesos de diferentes filtros aplicados a imagem antes de ser colocado como entrada no
classificador [17].

Figura 5 — Estrutura geral de uma rede convolucional
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Fonte: Neural Networks and Deep Learning [17]

Na figura 5 ha uma CNN simples para a classificagao de imagens, por exemplo. A
entrada da rede é um vetor de pixeis. No caso de um arquivo jpg hé a entrada de um array
de 32 x 32 x 3, onde o 3 representa os valores RGB. Os valores desse array sao nimeros

inteiros que variam entre 0 e 255.

A arquitetura de uma CNN é composta por varias camadas que tem como objetivo,
extrair as informacgoes da entrada, reduzir a quantidade de processamento, generalizar a

predi¢ao do modelo e também colocar componentes nao lineares no processo.

3.2.1 Camada de convolugao de uma CNN

Uma das camadas mais importantes em uma CNN ¢ a de convolugdo [17]. Na
figura 6 ha um exemplo desse tipo de camada. O processo de convolucao ¢é a aplicagao
de um filtro deslizante que pondera com base em seus pesos as entradas produzindo um

tnico valor de saida. No exemplo da figura 6 é usado um filtro 5 x 5 x 3, isso produz
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como resultado uma imagem de 28 x 28 x 1, ja que ha 784 locais diferentes que o filtro
pode ser aplicado(passo(stride) de 1). O filtro aplicado na convolugao possui seus proprios
pesos que sao ajustados no processo de treinamento da rede. Esse filtro pode ser chamado
também de kernel. O resultado desse processo gera o que é chamado de feature map ou

activation map.

Figura 6 — Visualizagao de um filtro 5 x 5 sendo aplicado e produzindo um mapeamento
de features
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Visualization of 5 x 5 filter convolving around an input volume and producing an activation map

Fonte: Neural Networks and Deep Learning [17]

2

Na pratica o que o processo de convolugao esta fazendo € a identificacao de features
com base nos pesos do filtro. Na figura 7 ha um filtro que é aplicado em duas partes
distintas da imagem. Ao fazer o produto do filtro pelos pesos dos pixeis da imagem é
realcado um padrao da imagem, que no primeiro teste tem um valor bem alto, ou seja,
identificou o padrao buscado, mas na segunda imagem resultou em 0 ja que o padrao nao

se apresenta.

Figura 7 — Visualizacao de um filtro sendo aplicado a dois locais diferentes, ressaltando
uma feature especifica
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O processo de visualizacao das features maps ¢ um importante fator para conseguir
entender o que a rede esta utilizando como entrada para fazer as predigoes. No entanto,
saindo das primeiras camadas, o processo de visualizacao do que esta sendo produzido

pelos filtros e entender o seu significado é complexo e muitas vezes ndo interpretavel [18|.

Em uma arquitetura de rede convolucional, nao é aplicado apenas um filtro em
cada camada, mas um conjunto k de kernels, que combinados vao resultar em, para a

situagao apresentada, um feature map de 28 x 28 x k.

3.2.2 Camadas de Ativagao

As camadas de ativacao, também conhecidas como activation layers, sao etapas
fundamentais que adicionam robustez para basicamente qualquer tipo de rede neural e
estdo presentes também nas convolucionais [17]. Apenas com os calculos de convolugao da
rede aplicando os kernels para filtragem, a saida dessas redes seriam composicoes lineares
das imagens de entrada. Isso significa que s6 seria possivel predizer saidas que possuem
composi¢ao linear com as features de entrada. Para resolver isso e assim aumentar a

robustez das redes neurais, sao adicionados fungao para gerar nao linearidades.

Uma fun¢ao muito comum para adicionar a nao linearidade é a sigmoéide. Ela
adiciona a nao linearidade transformando os sinais de entrada em um intervalo de [0, 1].
Devido a esse comportamento, ela é muito utilizada em modelos de predicao onde a saida
¢ uma porcentagem de chance de o valor estar correto, como por exemplo em um modelo
de regressao logistica. A funcao sigmoide é descrita na equagao 3.1 e ha um exemplo de

seu comportamento para A = 1 na figura 8:

1

f(x) = Trow (3.1)

Figura 8 — Gréafico de uma fungao sigmoéide para A = 1

Fungio Signdide =

-4 -2 [ 2 4

Atualmente, a fungao de ativagao mais utilizada é a fungao de Unidade Linear

Retificada (ReLU - Rectified Linear Unit) ja que é mais rapida para o processo de
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treinamento da rede sem perder muita acuracidade. Sua equagao ¢ o Max(0,z), sendo

entao bem simples computacionalmente.

Figura 9 — Gréfico de uma fungao ReLLU

Flu) = maxi, u)

3.2.3 Camada de Agregacao

No processo de convolugao os filtros identificam caracteristicas especificas de acordo

com seus pesos, por exemplo identificando uma mao humana na imagem. Entretanto, essa

caracteristica especifica pode estar apresentada na imagem nao na exata forma com o que

o filtro foi treinado a identificar, ou seja, a mao pode ser apresentada em diversos angulos

e iluminagoes diferentes, o que no final do processo de convolugao, resultaria em pesos

menores comparados com a imagem de treino. Para criar esse generalizagao ¢é utilizado

camadas de pooling ou também conhecidas como downsampling [17].

O processo de pooling mais utilizado é o maxpooling que tem como saida o maximo

valor de uma determinada regiao de filtragem.

Figura 10 — Funcao Maxpooling sendo aplicada em uma camada
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Fonte: Neural Networks and Deep Learning [17]
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Além de ter o papel de reduzir dimensionalmente as camadas, otimizando assim
o processo de treino, o pooling tem um importante papel para diminuir o overfitting do

modelo treinado.

3.2.3.1 Sobre-ajuste ou Overfitting

Ao treinar uma rede com base em um conjunto de dados para treino, um problema
muito comum ¢é o alto ajuste do modelo com base nos dados de treino, impedindo assim
que ele consiga generalizar para outras entradas diferentes das treinadas. Esse processo é
chamado de overfitting. Um modelo com essa caracteristica possui uma alta acuracidade

para a base de treino, porém uma baixa acuracidade para o conjunto de teste.

3.2.4 Camada de Dropout

Nessa camada de uma rede convolucional, alguns pesos sao descartadas aleatori-
amente. Esse descarte é feito colocando zero para esses respectivos pesos o que torna o
processamento das camadas subsequentes mais rapido, ja que o produto por outros presos
sempre vai ser zero. Essa etapa ¢ fundamental para reduzir o overfitting, pois forca a rede
a se ter redundancias e a se adequar a diferentes tipos de entrada, além de aumentar a

velocidade de treinamento e predigao.

3.2.5 Camada Totalmente Conectada

Essas sao geralmente as ultimas camadas de uma rede convolucional. Elas possuem
diversos neuronios totalmente conectados entre si, onde na maior das vezes tem a funcao
de criar uma regressao ou uma classificacao em sua saida com base nas feature extraidas

pelas camadas convolucionais. Esse tipo de rede foi representada na figura 3.

3.2.6 CNN para Deteccao de Objetos

O problema de deteccao de objetos é um pouco mais complexo do que um modelo
de classificacao. Isso se deve ao fato da necessidade, além de prever a classe do objeto,
também prever a sua localiza¢ao. Além disso, uma imagem pode ter diferentes ntimeros de

objetos em sua imagem e portanto o tamanho de saida da rede precisa ser variavel.

Para solucionar esse problema, uma proposta simples seria obter diferentes regioes
em uma imagem e classifica-las utilizando a CNN. A dificuldade com essa técnica é que os
objetos possuem diferentes tamanhos e proporgoes, além de que devido a quantidade de

imagens a serem selecionadas, o processamento de deteccao pode ser bem lento.

Diversas outras abordagens mais eficientes foram propostas para a detecgao de
objetos utilizando CNN. Nas proximas sessoes desse capitulo serao apresentados a R-CNN

e a YOLO, que propoem resolver esse problema com uma arquitetura diferenciada.
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3.3 Principais Arquiteturas

Tendo como base uma CNN, diversas arquiteturas de camadas e redes sao im-
plementadas para conseguir atingir um objetivo de modelo especifico. A seguir serao

aprensados algumas arquiteturas voltadas a deteccao de objetos.

3.3.1 AlexNet

A AlexNet [19] foi proposta em 2012 por Alex Krizhevsky, Ilya Sutskever e Geoffrey
Hinton. Essa arquitetura teve grande destaque e difundiu as CNNs como uma 6tima
alternativa para visao computacional. Sua estrutura é bem simplificada comparada com as

mais atuais e pode ser descrita como:

e Duas primeiras camadas convolucionais, que foram seguidas de uma ativacao ReLU,

uma de normalizacao e uma de maxpooling;

Terceira e quarta camada de convolucgao, seguida de uma ativacao ReLU;

Quinta camada de convolugao, seguida por ReLLU e mazxpooling;

Dropout antes da primeira camada completamente conectada;

Duas camadas completamente conectadas com cinco neurénios de saida;

Figura 11 — Arquitetura de uma AlexNet
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Fonte: Imagenet classification with deep convolutional neural networks [19]

3.3.2 VGG Net

A rede VGG [20] foi criada em 2014 e foi vencedora do desafio ILSVRC de 2014
com 7,3% de taxa de erro. Sua estrutura é composta por 16 camadas que usam filtros de
3 x 3 e camadas de mazxpooling de 2 x 2. A combinacao de dois filtros menores tem grande
destaque nessa arquitetura se comparado com a primeira camada 11 x 11 da AlexNet.

Segundo os autores, a composigao de dois filtros 3 x 3 sequéncias tem uma area de anélise
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de 5 x 5, obtendo assim a vantagem de obter features em regioes maiores da imagem,
porém sem perder a vantagem de treinar filtros menores, j4 que possuem menos pesos
para serem ajustados. Da mesma forma, a composicao de 3 filtros sequéncias tem como
consequéncia um campo receptivo de 7 x 7. A arquitetura pode ser observada em detalhe

na figura 12

Figura 12 — Tipos de VGG com destaque para a VGG-16
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Fonte: Very deep convolutional networks for large-scale image recognition [20]

Interessante observar que a medida que vai sendo aplicado agregagao nas camadas,
o tamanho espacial de volume vai diminuindo, enquanto que devido a quantidade de filtros
aplicados, a profundidade dos volumes aumenta. Dessa forma, tendo como volume de
entrada na rede completamente conectada um tamanho de 7 x 7 x 512. Esse conceito
foi fundamental para apresentar que as CNNs, para terem bons resultados, precisam ter
camadas com grande profundidade, para assim manter as caracteristicas observadas nas

primeiras camadas.

3.3.3 GoogLeNet

Essa arquitetura, desenvolvida pela Google [21] em 2015, tem grande destaque pois

apresentou o conceito de nao apenas encadear uma camada atras da outra, dentro de uma
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arquitetura convolucional, mas criar diferentes caminhos para informagao. Sua arquitetura

passa a ser bem mais complexa contando com 22 camadas.

A arquitetura é composta por varios moédulos chamados de inception que é descrito
na figura 13. Basicamente sua estrutura se baseia no conceito de possuir camadas de
efeito distinto em paralelo, podendo ter assim um filtro de menor tamanho e de maior
tamanho obtendo features da mesma imagem. A consequéncia negativa dessa arquitetura
¢ o aumento no volume do dado, tornando assim a rede mais lenta. Para melhorar isso é
necessario adicionar camadas de reducao dimensional, como por exemplo o maxpooling
para reduzir altura e largura e a camada de convolucao 1 x 1, que é usada para reduzir a

profundidade.

Figura 13 — Moédulo inception com redugao de dimensionalidade
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Fonte: Going Deeper with Convolutions [20]

Essa arquitetura possui como grande destaque a reformulagao de como estruturar
camadas de uma rede convolucional, além disso, apresentou um grande avanco em tempo
de processamento ja que sua estrutura conta com cerca de 12 vezes menos parametros que
a AlexNet e por consequéncia melhor que a VGG, que por sua vez tem cerca de trés vezes

a quantidade de paradmetros que a AlexNet.

Apos a apresentagao da Inception vl [21], varias outras modifica¢oes foram pro-
postas para tentar otimizar o tempo e acuracia desse moédulo de extracao de features.
As variagoes mais famosas sao a Inception v2 [22], Inception v3 [22], Inception v4 [23] e
Inception-ResNet 23]

3.3.4 CNNs Baseadas em Regiao

Em 2013 foi proposto a arquitetura R-CNN [24] que tem como finalidade resolver o

problema de object detection. Sua arquitetura pode ser descrita em duas etapas, a primeira
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é responsavel por prever possiveis localizacoes de caixas delimitadoras e a segunda tem

como tarefa classificar essas localizagoes.

A arquitetura comeca selecionando possiveis regioes de objetos na imagem utilizando
a técnica de selective search [25]. Com as regides propostas, é utilizado uma AlexNet para
a extracao das features de cada regiao, onde o resultado dessa extracao é um vetor de
features. Esse é entao aplicado a um classificador binario do tipo SVM linear, tendo assim
um para cada classe de objeto a ser detectado. H4 ainda um regressor que tem como
finalidade ajustar as caixas preditas. Para finalizar é feito uma analise de sobreposi¢ao
de caixas, eliminando as redundancias. A figura 14 representa o processo de predi¢ao de
caixas da R-CNN.

Figura 14 — Modelo R-CNN
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Fonte: Rich feature hierarchies for accurate object detection and semantic segmentation [24]

Uma das desvantagens dessa rede é o seu tempo de treinamento. Essa arquitetura
possui diversos modelos internos que precisam ser treinado individualmente, como a
AlexNet, a SVM e o regressor de caixas. Ela também possui um tempo de predi¢gao bem
lendo devido a quantidade de regioes propostas a serem analisadas pelo selective search,

sendo cerca de 2 mil regioes.

Para otimizar a velocidade da rede foi proposto em 2015 a Fast R-CNN [26]. Essa
arquitetura primeiramente aplica toda a imagem na rede de convolucao extraindo assim
as features de toda a imagem. Utilizando as features extraidas ¢ obtido as propostas de
regiao que sao entao aplicadas em camadas totalmente conetadas que propoem as caixas

delimitadoras e as classes dessas caixas identificadas.

Tanto a R-CNN quanto a Fast R-CNN utilizam o selective search para fazer as
previsoes das regioes de interesse. No entanto, essa técnica é custosa computacionalmente
afetando assim o desempenho dessas redes. Devido a isso, em 2015 foi proposto a Faster

R-CNN [27] que diferente de suas antecessoras, implementa sua propria estrutura para,
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Figura 15 — Modelo Fast R-CNN
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Fonte: Fast R-CNN [26]

prever possiveis regioes de objetos. Para isso é implementado apos a extracao das features
uma rede RPN(Region Proposal Network) que tem por finalidade propor as regioes de

possiveis objetos. Apds a RPN o processo de classificagao e regressao é similar a R-CNN.

Figura 16 — Modelo Faster R-CNN com sua nova camada RPN

classifier

Rol pooling

P

Propo% ; /

Region Proposal Network

feature maps

L)

conv layers

a‘azaa S ——

Fonte: Faster R-CNN [27]

Com todas as melhorias propostas, a Faster R-CNN passou a ter condicoes de ser
utilizada em processamentos de tempo real(em uma NVIDIA TITAN X) ja que o tempo
de predicao da R-CNN é cerca de 245 vezes maior.
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3.3.5 YOLO

Todas as arquiteturas apresentadas anteriormente tem como proposta utilizar
regioes de interesse para aplicar suas classificagoes, nenhuma delas olha para a imagem
como um todo. Em 2016, foi apresentado por a You Only Look Once, ou chamada de
YOLO [28]. Essa arquitetura se apresentou como grande destaque e é um dos estados da

arte em deteccao de objetos em tempo real.

Primeiramente a YOLO divide a imagem em uma grade de Sx.S, onde para cada
célula da grade é predito apenas um objeto. Para cada célula também, é predito uma
quantidade limitada de boundary boz(B), onde cada caixa tem uma nota de confianga

para cada classe de objetos a serem detectados(C' classes).

Um dos principais conceitos da YOLO é construir uma rede para reduzir o volume
de entrada para S x S x (B*5 + C). Por exemplo, em um cenario onde tem-se 20 classes para
predicao, duas caixas por célula e uma grade de 7 x 7, tem-se ao final a rede apresentada

na figura 17

Figura 17 — Arquitetura da CNN aplicada na YOLO reduzindo a dimensao de entrada
para 7 x 7 x 30
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Fonte: YOLO [28§]

A estratégia de definir diversas caixas por célula faz com que diversos objetos sejam
detectados mais de uma vez por varias boundary boxr como pode ser observado na figura
18. E entao necessario aplicar o processo de non-mazximal suppression. Basicamente ele é

constituido em duas etapas:

1. Ordena as predi¢oes com base em suas notas de confianga;

2. Comega com as primeiras detecgoes de maior confianga, ignorando as subsequentes

que possuem uma sobreposicao maior que 50% com a mesma classe;
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A grande vantagem que a YOLO se destaca ¢é sua alta velocidade de predicao ja
que a imagem ¢é passada pela rede convolucional apenas uma vez. Esse tipo de rede é
chamada de Single Shot detectors e é de destaque para problemas de detecgao de objetos

em tempo real.

Figura 18 — Estrutura geral da YOLO
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Fonte: YOLO [28]

Essa arquitetura também teve grandes melhorias em suas posteriores versoes, como

a YOLO v2 [29] e a YOLO v3 [30].

3.3.6 SSD

A Single Shot MultiBox Detector [31], também conhecida como SSD, tem como
destaque também ser uma rede single shot e assim ter grande desempenho em tempo real,
de forma parecida com a YOLO, eliminando também as regides propostas para detecgao.
A SSD se mostrou bem mais rapida que a Faster R-CNN alcancando melhor acuracidade

em imagens de mais baixa resolucao.

A SSD é composto por duas partes. A primeira é uma extracao de features utilizando
a VGG-16 e apos isso passa por filtros convolucionais extras para fazer a classificagao e
predigao das boundary box. Um de seus grandes diferencias é que ela descarta o uso no

final de sua arquitetura de uma rede completamente conectada.

O conjunto de camadas extras adicionadas na SSD pode ser observado na figura 19
apos a estrutura VGG-16. Uma de suas fungoes é fazer a regressao e predi¢ao das boundary
bor em uma arquitetura chamada de MultiBoz [32]. Sua estrutura é em cima de uma
inseption e que comeca as predigoes utilizando caixas padroes que sao entao ajustadas

para aquelas que tiveram confianca alta.
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Figura 19 — Estrutura geral da SSD que utiliza inicialmente a VGG-16 e algumas camadas
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Figura 20 — Predicao de caixas padroes para cada célula do feature map
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Fonte: Single Shot MultiBox Detector [31]

Na figura 20 é possivel observar uma das caracteristicas da rede SSD. Para cada
célula do feature map é predito algumas caixas padroes que sao futuramente ajustadas.
Isso permite a rede se adaptar a diferentes tipos de entrada, sem precisar retreina-la para

um tamanho de imagem diferente.

Dois pontos sao de destaque nessa rede:

1. Cerca de 80% do tempo de processamento da rede é destinado a feature map do
VGG-16. Tendo isso como base, ha varias adaptacoes que utilizam extratores mais

simples ou de maior acuracidade.

2. A SSD nao se comporta bem com objetos pequenos nas imagens, ja que seu mapea-
mento de features pode diluir a informacao do objeto a ser detectado nas proximas

camadas.

3.3.7 MobileNet

Essa estrutura de camadas foi proposta pela Google em 2017 [33] e tem como

objetivo reduzir o tamanho e complexidade das camadas profundas, otimizando assim o
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tempo de processamento para hardwares mais simples, por exemplo, celulares.

Em uma estrutura de camadas normais com entrada de altura H;, largura W, e
profundidade C}, se é desejado obter uma saida de profundidade C,, entao deve-se aplicar
C, kernels do tipo K x K x (;, resultando assim em uma saida de H, x W, x C,. Sendo

assim, o custo de processamento de uma camada como essa ¢ calculado como H,W;C;K2C,.

Na aplicacao da MobileNet ¢ utilizado a camada de filtragem depthwise convolution.
Nessa camada com entrada H; x W; x C;, onde se deseja uma saida de C,, primeiramente
é aplicado C; vezes o filtro do tipo K x K x 1 tendo como saida H, x W, x C;. Apos isso
é aplicado um filtro pointwise convolution que tem C, kernels de K x K x C;. A saida
final desse processo continua sendo H, x W, x C,, porém com redugao nos parametros e
calculos da rede, diminuindo o tempo de predicao, mas também a acuracidade do modelo.
O custo computacional desse tipo de camada pode ser calculado como H;W;C;(K? + C,)

considerando que s6 ha aliteracao na profundidade da rede nessa camada.

3.4 Meétrica de acuracidade para deteccao de objetos

Tendo o valor verdadeiro da localizacao de objetos em uma imagem e tendo a
predicao feita por um modelo, é necessario quantificar o acerto da predicao. Para isso
tem de se utilizar uma medida de acuracidade. Uma das mais utilizadas para calculo de
acuracidade de detectores de objetos é o mean Average Precision(mAP). Para seu calculo

é necessério utilizar a precisao o recall e o IoU das predigoes.

3.4.1 Precisao

A precisao de um modelo mede quao corretos sao as predigoes feitas, ou seja, de
todas as predigoes feitas, quantas realmente sao verdadeiras [11]. Seu calculo é definido

como a seguinte equacao:

Precisi Verdadeiros Positivos (3.2)
recision = .
Verdadeiros Positivos + Falsos Positivos

3.4.2 Recall

O Recall de um modelo mostra o quao bem ele detecta os valores que sao verdadeiros

[11]. Seu célculo é definido como a seguinte equagao:

Recall — Verdadeiros Positivos (3.3)

Verdadeiros Positivos + Falsos Negativos

3.4.3 Intersection over Union

A medida Intersection over Union(IoU) é utilizada para comparar as posigoes

detectadas pelo modelo com as posicoes reais dos objetos. Seu célculo considera as areas
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preditas e reais de forma a considerar a sobreposigao dessas regides [34].

Area de Intersecao
IoU = 3.4
© Area de Uniao (3-4)

A medida IoU mede quao bom foi a predigao da localizacao do objeto. Seu uso é
feito considerando um parametro de escolha, onde para IoU maior que esse parametro a

detecgao é considerada como verdadeira. Na maioria das vezes esse parametro é 0.5 ou

50%.

3.4.4 Calculo do Average Precision

Tabela 1 — Exemplo de predigoes feitas ordenadas pela confiabilidade

Classificagao | Acerto | Precisao | Recall
1 Sim 1.0 0.2
2 Sim 1.0 04
3 Nao 0.67 0.4
4 Nao 0.5 0.4
) Nao 0.4 0.4
6 Sim 0.5 0.6
7 Sim 0.57 0.8
8 Nao 0.5 0.8
9 Nao 0.44 0.8
10 Sim 0.5 1.0

Fonte: Célculo do mAP [35]

A tabela 1 apresenta um exemplo de possiveis resultados preditos. Para ser calculado
o mAP é necessario primeiro ordenar em ordem decrescente pela confiabilidade das
predicoes. Apos, deve-se identificar utilizando a medida IoU se o objeto predito foi correto
e com isso célcular a precisao e recall para o registro considerado [35]. Interessante observar

que o recall cresce a medida que mais predigoes sao consideradas, ja a precisao pode variar.

O calculo de precisao média pode ser visto como a area de um grafico de precisao
por recall. Na prética, as variagoes acendentes e descendentes do valor de precisao sao
aproximados de acordo com a equagao 3.5, onde P’(r) é o novo valor de precisdo para r e
P(r") é o valor de precisao nao suavizado para r’. O gréfico da suavizagao pode ser visto

na figura 21

P'(r) = max(P(r")) (3.5)

r'>r
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Figura 21 — Valor de precisao em rela¢ao ao aumento do recall(B) e sua suavizagao(A)
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Fonte: Calculo mAP [35]

Com o valor de precisao suavizado pode-se entao calcular a média de precisao com

base na equacao 3.6, onde N é o ntmero de predigoes.

AP =+ > P) (3.6)

O célculo mAP é entdao a média do AP de todas as clases preditas, ou seja, para o

problema apresentado nesse trabalho, onde existe apenas a classe pessoas, o mAP é igual
ao AP.
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4 Metodologia

Diversas escolhas foram tomadas durante o desenvolvimento do trabalho para
atender os problemas levantados pelos clientes e também para direcionar o escopo de

implementacgao do projeto, dado a vasta area que é a visao computacional.

4.1 A escolha do Deep Learning

Antes da expansao da utilizagao de redes neurais profundas para solugoes de visao
computacional, processamentos mais simples de imagem eram utilizadas para deteccao
de pessoas em uma imagem ou a previsao de quantas pessoas haviam em um determi-
nado frame. Processos como a utilizagao de Histogram of oriented gradients(HOG) para
extracao de features da imagem e apds isso a aplicagao de um classificador Support vector
machine(SVM), foram processos comumente utilizados, como o apresentado pela primeira,

vez oficialmente em 2005 por Dalal and Triggs [36].

Foi apenas em 2012 que as Convolutional neural networks(CNNs) se tornaram
grandes opgoes para visao computacional. Quando Alex Krizhevsky, Geoff Hinton, e Ilya
Sutskever venceram a famosa competi¢ao ImageNet [19]. A partir desse momento surgiram
diversas melhorias onde a arquitetura base da CNN é modificada colocando novos layers,

modificando a forma de conexao dos neuronios e entre outros processos.

Tendo em vista que os processos de visao computacional que nao utilizam Deep
Learning ja estarem mais maduros em pesquisa e desenvolvimento, o objetivo desse trabalho
é testar modelos mais novos, que sao classificados como estado da arte para inferéncias em

imagens e portanto ainda estao sendo validados para diferentes aplicagoes.

4.2 Uso de cameras de seguranca

E comum encontrar produtos de contagem de pessoas que sao vendidos para serem
implementados nas portas das lojas em um formato plug and play. Esses produtos sao
pequenas cameras com um micro processador que faz a aquisicao das imagens, processa
localmente e envia os dados processados através de uma conexao remota, como por exemplo
um Wi-Fi. Na figura 22 ha um exemplo de hardware desse tipo que pode ser encontrado a

venda em sites como AliExpress por mais de R$1.500 [37].

Apesar da facilidade de implementacao de um produto desses em uma loja ser alta,
quando se trata de uma rede varejista esse processo precisa ser escalado e acaba sendo

altamente custoso. Em um cenério em que ha 100 lojas em uma rede, o investimento
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Figura 22 — Exemplo de produto de contagem de pessoas
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Fonte: Highlight HPC008 [37]

apenas de aquisicao dessas cameras sai por entorno de R$150.000. Porém, além do preco
de aquisi¢ao, é necessério considerar o custo da logistica(pessoas, deslocamento, instalagao)

dessas cameras em toda a rede de lojas.

Outro ponto critico em relagao a utilizacao de um hardware especifico para isso é
o custo de manutencao desses equipamentos, tanto para possiveis defeitos, mas também

para eventuais atualizacoes de hardware ou até mesmo software.

Tendo em vista os problemas de escalabilidade desse tipo de solugao, se propds
nesse trabalho maximizar a arquitetura ja implementada na vasta maioria dos grandes

logistas, que sao as cameras de seguranca, a fim de minimizar os investimentos inicias.

Outra vantagem de utilizagao das cameras de seguranca é que a maioria delas
ja possui uma interface de disponibilizacao de suas imagens via stream. Isso permite
centralizar o processamento em um servidor que pode processar diversas cameras ao
mesmo tempo e facilitando assim a manutencao dos sistemas. Com um hardware potente
centralizado, é possivel utilizar algoritmos mais robustos que sao inviaveis em sistemas

embarcados.

A utilizacao de cameras de seguranca com imagens via stream permite ainda levar
o processamento a qualquer local, sendo o tinico empecilho o atraso de envio dos frames
pela rede. Pode-se entao processar as imagens em sistemas altamente performaticos da
cloud utilizando Graphics Processing Units(GPUs) e com tempo de setup baixo. Essa
facil escalabilidade do hardware permite escalar a arquitetura de processamento podendo
adicionar novas funcionalidades assim que essas forem desenvolvidas, sem a necessidade

da troca fisica por um hardware mais potente.
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4.3 Baixa necessidade de processamento

A utilizacao das cameras de seguranca ja dispostas nas lojas é um grande fator
de economia da solugao proposta, porém nao suficiente. Uma loja pode possuir intimeras
cameras de seguranga e assim o servidor de processamento tem de processar em tempo
real nao apenas uma imagem, mas miltiplas delas. Tanto a utilizacao de um servidor fisico
comprado pelo cliente(on primese), tanto a implementacao na Cloud, podem se tornar
bem caro caso um tunico servidor nao consiga escalar a quantidade de cameras a serem

processadas em tempo real.

Por esse fator, a premissa considerada nesse projeto é que o algoritmo de visao
computacional deve ser computacionalmente leve o suficiente para rodar em tempo real
em uma CPU, ou seja, para os requisitos desse projeto, mais de 3 frames por segundo.
Isso da um total de 0.33 milissegundos entre cada frames. A velocidade média de uma
pessoa em um shopping é de 1.4m/s [38], portanto, no intervalo de um frames e outro o
deslocamento médio de uma pessoa sera entorno de 46¢m tornando possivel a utilizacao

de um algoritmo de tracking, por exemplo.

O valor de deslocamento de uma pessoa pode ser ainda menor que o calculado tendo
em vista que a locomogao dentro de uma loja é possivelmente mais lenta e o deslocamento
real da pessoa nao é o deslocamento observado em pixeis na camera. Para gravagoes a maior

distancia, o deslocamento relativo da pessoa em pixeis serd menor que o deslocamento real.

A CPU utilizada como base para os parametros aqui apresentados é um Intel(®)
Core™ i7 7500U (2.7 GHz até 3.5 GHz, 4 MB L3 Cache) e com 8GB de RAM. Sendo a

memoria do computador utilizado de 8GB.

4.4 Rapida implementacao

As redes profundas implementadas para a detecgdo de pessoas e objetos sao
algoritimos de aprendizado supervisionado. Nesse tipo aprendizado, os pesos da rede sao
ajustados para atender um comportamento de predicao especifico. Esse ajuste dos pesos é
chamado de treino da rede, onde é passado os valores de entrada e os de saida, e através
de uma iteracao de propagagoes de erros, os pesos da rede vao sendo ajustados para se

comportar como o desejado. A figura 23 descreve o processo de treinamento *.

4.4.1 Dificuldades de treino de uma rede neural

Na grande parte das vezes as redes utilizadas para visao computacional sao redes
neurais convolucionais. Esse tipo de arquitetura apresenta diversas camadas com diversos

pesos que devem ser setados ao longo do treinamento da rede (algumas arquiteturas

1 Toda figura apresentada nesse trabalho sem sua respectiva fonte sio de autoria do autor desse projeto
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Figura 23 — Treino e teste de uma rede neural artificial
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serdo descritas no capitulo 3). Todo esse processo de treinamento possui um alto custo
computacional devido as diversas operac¢oes numéricas e matriciais. Treinar uma rede para
identificagdo de pessoas em uma imagem pode, por exemplo, levar alguns dias de alto

processamento, mesmo utilizando GPUs que aceleram o processo.

Outra situagao custosa no treinamento de uma rede é o levantamento do conjunto
de entrada e saida para ser passado ao algoritmo. Para criar uma rede robusta é necessario
passar centenas de imagens para a rede, além de que para se ter uma rede robusta ao final
do treinamento, é fundamental que essas imagens sejam bem diversificadas, com fatores
de iluminacao, contraste e tipos de pessoas diferentes. Essa variedade é fundamental para
a aplicagao apresentada nesse projeto ja que as ha uma grande variacao de cameras e

ambientes de lojas.

Definir o Ground Truth(valores de saida verdadeiros) do conjunto de treino também
nao é um processo simples. Em um sistema de identificagdo de objetos(melhor descrito no
capitulo 3) é necessério passar para rede no processo de treino a imagem como entrada, e
como saida todos os objetos que se deseja identificar, bem como as respectivas posicoes em
pixeis na imagem. Fazer o levantamento disso manualmente em centenas ou até milhares

de imagens pode ser bem custoso e ainda por cima, se feito por uma tnica pessoa, ser
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adicionado erros aleatérios no processo de treino devido a tendencias no processo de

rotulagem.

Para contornar essa situacgao de implementacao e uso de redes mais complexas. A
comunidade de machine learning disponibiliza na internet os pesos de redes pre treinadas
em bancos de imagens disponibilizados também pela comunidade. Esses data sets de
imagens ja sao rotuladas e possuem diversos objetos ja levantados que podem ser utilizados
para treino, como pessoas, cachorros, gatos, carros, entre outros. Com essas redes pré
treinadas, é necesséario apenas importar os pesos no algoritmo desenvolvido para poder
passar a fazer predi¢coes em novas imagens. Importante ressaltar que esse processo é viavel
devido a padronizacao de algumas arquiteturas, que portanto, ja possuem pesos treinados

disponiveis na comunidade web.

Esse projeto usufruiu de arquiteturas famosas ja treinadas, nao necessitando passar
por esse processo de treino. Importante ressaltar que treinar uma rede para o ambiente
especifico levantado iria melhorar os resultados obtidos, porém se definiu deixar fora do
escopo o treinamento da rede para se ter um sistema mais rapido para implementacao e

poder assim focar em outras etapas do projeto.

4.5 Linguagem

Para o desenvolvimento desse projeto optou-se por utilizar a linguagem de progra-
macao Python. Isso se deve ao fato de que grande parte das bibliotecas e frameworks para

Data Science e machine learning possuem uma interface com essa linguagem.

4.6 Arquitetura

A figura 24 apresenta o conceito da arquitetura de forma simplificada. A primeira
estrutura identificada como o sistema de deteccao de pessoas é o responsavel por capturar
os frames dos videos e processé-los em um sistema de detecgao de objetos. Individualmente
cada frame é encaminhado para uma instancia TensorFlow [39] que detecta as pessoas na
imagem com base no modelo que gerou a instancia. A saida desse processo é um conjunto

de posigoes na imagem contendo a informacao se é ou nao uma pessoa.

O modulo subsequente ao de detecgao é o de pés processamento das localidades
identificadas como pessoas. Esse moédulo tem como finalidade contar a quantidade de
pessoas detectadas obtendo assim um sinal de medi¢ao do sistema analisado. Esse sinal

pode ser também processado para melhorar a acuracidade da contagem de pessoas.

A partir dos valores de contagem de pessoa, isso pode ser combinado com parametros
definidos pelo negbcio de aplicagao. Por exemplo, em uma loja, pode-se definir uma

quantidade n de pessoas que podem estar ao mesmo tempo na fila, caso esse valor seja
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Figura 24 — Arquitetura de processamento do sistema
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maior que n, o sistema encaminha um aviso para a loja indicando a necessidade de novos

operadores de caixa.

Para a implementacao de um sistema de tracking de pessoas com base nesse
arquitetura, é necessario ter como saida do sistema de aquisicao a posicao exata das
pessoas identificadas nos frames. E por esse fator que se optou por utilizar modelos de
deteccao de objetos, que identificam as pessoas antes de propriamente fazer a contagem.
A desvantagem desse sistema é que nao existe uma identificagao tnica. Os frames sao
individualmente processados e por isso, o sistema nao reconhece que é uma mesma pessoa
em dois frames seguidos. Isso nao permite fazer, por exemplo, a contagem de quantas
pessoas estiveram na loja, ja que para esse tipo de processo é necessario uma identificagao

unica.

Figura 25 — Arquitetura de processamento com sistema de tracking de pessoas
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Para uma identificacao tinica pode-se utilizar um sistema de tracking, ja que para
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efetuar esse processamento o modelo precisa reconhecer pessoas iguais em uma sequéncia de
detecgoes. Com a arquitetura desenvolvida, pode-se facilmente implementar um modulo de
tracking de pessoas. Sua entrada ¢ as caixas delimitadoras e os frames do video capturado.
Com essas informagoes, o modulo de tracking ird comparar com base nas caracteristicas
dos frames, as pessoas que ja foram detectadas em frames anteriores adicionando a elas um
identificador tinico. A arquitetura atualizada com um modulo de tracking é representado

na figura 25.

4.7 Sistema de Deteccao de Pessoas

O sistema de aquisigao recebe como entrada um video, seja ele em tempo real(streaming)
ou gravado, e tem como saida as caixas delimitadoras de cada pessoa encontrada em cada
frame do video. Essa saida foi registrada em um arquivo para futura anélise, como sera

descrito a seguir.

H& varias implementagoes open source de redes convolucionais disponiveis pela
comunidade e que facilitam o tempo de desenvolvimento das arquiteturas mais complexas.
Durante o desenvolvimento do projeto foram testados varias implementagoes diferentes que
utilizam a linguagem Python, ao final foi elencado a melhor implementagao, considerando

velocidade de processamento do algoritmo e flexibilidade para possiveis alteragoes.

A implementagao utilizada nesse trabalho ¢ a criado por Léo Beaucourt [40] em
2018 e que tem seu codigo disponivel no GitHub. A arquitetura desenvolvida contempla o
uso de ferramentas como Docker, TensorFlow e OpenCV, sendo desenvolvida em Python

3. Mais detalhes sobre a importancia de cada modulo serd descrito a seguir.

4.7.1 Docker

Docker é uma plataforma Open Source desenvolvida pela Google na linguagem
Go. Sua fungao é facilitar a criagdo e administracdo de ambientes isolados [41]. O Docker
possibilita isolar uma aplicacao ou um ambiente dentro de um container, este pode ter
seu proprio sistema operacional, seus compiladores e frameworks instalados, sem afetar o
ambiente externo. Na pratica, nao é necessario instalar, por exemplo, a linguagem python
no sistema operacional. E possivel, em vez disso, utilizar intimeros containers que possui

dentro dele a linguagem instalada de formas diferentes, se necessario.

A grande vantagem de utilizacdo do Docker é a possibilidade de criar uma imagem
de um container. Essa imagem contém toda a caracteristica do ambiente gravado e dessa

forma pode ser replicado em qualquer outro sistema apenas executando a imagem gravada.

A escolha de utilizacdo do Docker nesse projeto é em decorréncia do desejo de

rapidamente poder implementar a arquitetura desenvolvida em qualquer méquina. Além
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disso, como o processamento das imagens sera feito de forma descentralizada, a utilizacao de
uma imagem Docker permite criar de forma rapida e escalavel contéineres ja prontamente

configurados em servigos cloud como o Google Cloud ou a Amazon Web Service.

Além da escalabilidade, o Docker foi de suma importancia para a implementacgao dos
testes desenvolvidos. Diversas foram as bibliotecas, linguagens e frameworks utilizados para
rodar redes convolucionais, onde muitos desses servicos tinham dependéncias de versoes
diferentes. Dessa forma, a separacao de ambientes utilizando containers foi fundamental

para nao haver conflitos de versao entre as diferentes ferramentas testadas.

4.7.2 Open CV

Open CV é uma biblioteca gratis de visao computacional, desenvolvida em C++ e
que possui interface de utilizagdo em linguagens como Python e JAVA. Sua utilizacao estéa
relacionada a captura do video em diferentes frames facilitando nesse processo a obtencao
de videos de diferentes fontes e facilitando também o pré processamento dos frames, que
podem ser redimensionados ou sofrerem tratamento de cor. Os frames ja processados sao
entao aplicados a rede neural. Com a predi¢ao concluida, tem-se as posi¢oes dos objetos
nas imagens, que pode-se desenhar no frame a caixa delimitadora encontrada e entao

visualizar essa frame em tempo de execucao, acompanhando as previsoes do algoritmo.

O sistema de aquisi¢ao de frames com base em videos precisou ser desenvolvido
para suportar videos ja gravados em diferentes formatos, videos sendo gravado em tempo
real por uma camera conectada no computador, como uma Webcam e também suportar a
aquisicao de videos de stream disponibilizado por cameras de seguranca. Com o Open CV

essa situacao foi feita utilizando a funcao VideoCapture da biblioteca.

A rede neural implementada tem como saida de forma simplificada trés vetores,
um contém as caixas delimitadoras encontradas, outro contém as classes dessas caixas e o
terceiro vetor a confiabilidade de cada predigao feita. Com essas informagcoes é possivel
mostrar na tela os frames a medida que esses sao processados. A figura 26 contém um
exemplo da saida mostrada ao usuario. Além disso, o video processado é gravado com as

caixas delimitadoras para futura analise.

4.7.3 TensorFlow

Para auxiliar na implementacao de redes neurais e principalmente redes profundas,
foram desenvolvidas intiimeras bibliotecas ou frameworks que auxiliam nesse processo,
abstraindo toda a implementacao dos célculos matriciais e otimizando o processo de
rodar em diversas threads e em GPUs. Uma dessas bibliotecas é o TensorFlow, que foi
desenvolvido pela Google e é de codigo aberto para uso. Ele facilita na implantacao

de arquiteturas ja consolidadas, mas também permite criar suas proprias arquiteturas
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Figura 26 — Visualizagao da saida da rede neural para um frame

fornecendo funcionalidades para treino e uso delas para predicao.

Utilizando a biblioteca TensorFlow é possivel carregar uma arquitetura e os pesos
pré treinados. Com a instancia TensorFlow inicializada e com os pesos do modelo em

memoria, é possivel entao fazer as predigoes para cada frame capturado da imagem.

4.7.3.1 Model Zoo

Uma das grandes vantagens da utilizacao do TensorFlow para a implementacao
desse projeto foi o repositorio disponibilizado pela Google TensorFlow detection model
zoo [42]. Esse repositorio no GitHub da Google contém diversos modelos pré treinados
em bases famosas de imagens que por coincidéncia possuem como classe(objeto) de treino
as pessoas. Ha diversos modelos com diferentes acuracidade e velocidade de predi¢ao que
podem ser utilizados da mesma forma que disponibilizados ou podem ser usados para

iniciar os pesos de uma rede que sera treinada.

O repositorio disponibiliza os modelos apresentados na tabela 2 no formato de um
modelo frozen TensorFlow. Com esses pesos do modelo baixados, basta alterar a fonte
do peso do modelo para o novo baixado no cédigo descrito em A.3, que desse forma ja se
terd uma nova arquitetura implementada para fazer predigoes sobre os frames. Portanto,
o aquivo baixado contempla nao apenas o peso da rede, mas toda a configuragao de sua
arquitetura, que ao ser carregado pelo TensorFlow, ja adapta a instancia para a nova

estrutura, facilitando assim o teste de diferentes modelos de arquitetura convolucionais.

Importante ressaltar que os tempos acuracidades apresentadas na tabela foram
parametros levantados em data sets famosos de treino e em uma Nvidia GeForce GTX
TITAN X card, bem diferente da implementacao proposta nesse trabalho. Por esse fato, fez
sentido para esse projeto reavaliar os diferentes modelos para a predi¢cao exclusivamente

de pessoas e rodando na CPU ja apresentada.
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Tabela 2 — Modelos disponibilizados no Model Zoo

Modelo Velocidade | mAPcoco | Tipo

ssd _mobilenet vl coco 30 21 Boxes
ssd _mobilenet vl 0.75 depth coco 26 18 Boxes
ssd _mobilenet vl quantized coco 29 18 Boxes
ssd _mobilenet vl 0.75 depth quantized coco | 29 16 Boxes
ssd _mobilenet vl ppn_coco 26 20 Boxes
ssd_mobilenet vl fpn coco o6 32 Boxes
ssd_resnet 50 fpn_coco 76 35 Boxes
ssd _mobilenet v2 coco 31 22 Boxes
ssdlite_mobilenet v2 coco 27 22 Boxes
ssd _inception_v2 coco 42 24 Boxes
faster rcnn_inception v2 coco 58 28 Boxes
faster renn_resnetb0 coco 89 30 Boxes
faster rcnn  resnetb0 lowproposals coco 64 Boxes
rfen resnet101 coco 92 30 Boxes
faster recnn_resnetl01l coco 106 32 Boxes
faster _rcnn_resnet101 lowproposals coco 82 Boxes
faster renn_inception resnet v2 atrous coco | 620 37 Boxes
faster renn_inception resnet v2 atrous low... | 241 Boxes
faster rcnn_nas 1833 43 Boxes
faster recnn nas lowproposals coco 540 Boxes

Fonte: TensorFlow detection model zoo [42]

4.7.4 Implementacao com multi processos

A implementagao proposta por Léo Beaucourt [40] é rapida comparada com outras
implementagdes comumente feitas. Na implementagao original que utilizava uma rede SSD
com extracao das features pela MobileNet v2 o FPS na CPU apresentada foi de 10.65,
atingindo o requisito do projeto e mostrando grande destaque frente a uma implementagao

comui.

O alto desempenho dessa implementacao é em decorréncia de ter sido implementado
com um biblioteca de multithreading no Python. A abordagem feita é criar um pool de
workers para processamento dos frames, ou seja, instanciando varios modelos que podem
predizer ao mesmo tempo sobre frames distintos, paralelizando assim o processo de
inferéncia. Esses workers obtém os frames de uma pilha FIFO lidos continuamente, que

apos serem processados, sao colocados em uma segunda pilha de frames ja preditos.

Listing 4.1 — Criagao de um pool de workers

import argparse

from multiprocessing import Queue, Pool

#Inicializa as pilhas de frames com queue size de tamanho
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#Inicializa a pool com num_workers trabalhadores

input _q = Queue(maxsize=args["queue size"])
output _q = Queue(maxsize=args|["queue size"|)
pool = Pool(args|["num_workers"], worker, (input q,output_ q))

O codigo 4.1 apresenta a criacao de duas pilhas, uma de entrada e uma de saida.
Apresenta também a criacao do pool que recebe como parametro a funcao worker, funcao
essa definida para instanciar o modelo e prever em loop os frames adicionados na pilha de

entrada.

4.7.5 Saida

Uma das adaptagoes necessérias no codigo original foi a geragao de um arquivo de
saida com as posi¢oes das caixas delimitadoras de todas as pessoas detectadas frame a
frame. Esse arquivo de exportacao gerado foi utilizado para comparar com as detecgoes

verdadeiras conhecidas e assim calcular a acuracidade do modelo.

As informagoes necessarias de saida do algoritmo para poder calcular a acuracidade
do modelo sao as posicoes de cada caixa delimitadora e a confiabilidade da predicao
daquela caixa. Os modelos utilizados nessa implementacao foram treinados no famoso
data set COCQ. Essa base de dados possui intimeros objetos e, portanto, a rede é capaz
de detectar nao apenas pessoas, mas cachorros, gatos, celulares, cadeiras, entre outros.
Porém, na saida do algoritmo, é filtrado apenas pessoas ja que os outros objetos nao tem

aplicagao nesse projeto.

O formato do arquivo de exportacao foi padronizado para ser utilizado por um
outro c6digo que sera apresentado na proxima sessao. A exportacao nao é um arquivo
tinico, mas um conjunto de n arquivos, onde n é a quantidade de frames gravados. Cada
arquivo deve conter as pessoas detectadas no respectivo frame com uma linha para cada

detecgao no seguinte formato:

< Nome_Classe > < confiabilidade > < esquerda > < cima > < direita > < baixo >

A figura 27 apresenta o que significa cada posicao de saida das caixas delimitadoras.
Os valores sao representados em pixeis e sao referenciados na borda superior e esquerda
da imagem. No exemplo da figura 27, com uma imagem de tamanho 768 x 576, os valores

de esquerda, cima, direita e baixo foram respectivamente 256, 220, 286 e 308.

4.7.6 Implementacao da YOLO

Um dos modelos estado da arte para deteccao de objetos em tempo real é a

arquitetura YOLO e era uma das grandes apostas como melhor modelo a ser testado. O
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Figura 27 — Formato de localizagao de uma caixa delimitadora
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framework TensorFlow utilizado, no entanto, foi desenvolvido para rodar as arquiteturas
apresentadas no formato do Model Zoo sendo necessario adaptacoes para a implementacao
de uma arquitetura como a YOLO. Devido a isso, foi utilizado uma implementacao
secundaria com a finalidade de testar a arquitetura YOLO v3 e sua versao mais leve, a
YOLO v3 Tiny.

Essa nova implementacao foi feita utilizando como base o coédigo apresentado por
Sunita Nayak [43| e disponivel no GitHub. A implementagao proposta utiliza originalmente
a YOLO v3 para deteccao de objetos, porém foi adicionado a possibilidade de utilizar a

YOLO v3 Tiny baixando os pesos e configuragoes da arquitetura no site oficial da YOLO.

Nessa segunda implementagao nao foi utilizado o framework TensorFlow. Nessa
situagao foi utilizado o modulo de deep learning do OpenCV, o dnn. Utilizando esse modulo
é possivel carregar arquiteturas desenvolvidas em diferentes frameworks, como TensorFlow,
caffe, pythorch e Darknet, como ¢ o caso da YOLO, que foi originalmente desenvolvida

em Darknet.

4.8 Meétricas de avaliacao dos modelos

Para ser possivel comparar diferentes modelos convolucionais é necessério ter um
processo de teste e uma métrica de qualidade dos modelos, dessa forma conseguindo
quantificar as qualidades das arquiteturas. Em uma algoritmo de machine learning o
processo de anélise da qualidade das predicoes é feita utilizando o conceito de treino e
teste apresentado na sessao 3.4.1. Para efetivar a etapa de teste é necesséario que se tenha

os valores verdadeiros que devem ser preditos pelo algoritmo, dessa forma pode-se comprar
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as previsoes com os valores reais e assim calcular a acuracidade do modelo.

Para uma rede convolucional o processo de teste precisa também conhecer os
valores reais a serem preditos, ou seja, para a aplicacao de identificacao de pessoas em uma
imagem, é necessario conhecer essas identificacoes previamente para poder comparar com
as predicoes. Por esse motivo, o teste dos modelos foram feitos em cima de um video jéa
previamente conhecido e nao sobre um video em streaming de uma camera de seguranca.
Conhecendo previamente a quantidade e localizagao das pessoas no video foi possivel
calcular a qualidade das predicoes feitas. Além disso, nao ha perda de representatividade
nas anélises utilizando um video pré gravado ja o modelo de predi¢gao é o mesmo, recebendo

um frame de entrada e prevendo os objetos.

Como fonte de video para a contagem de pessoas uma possibilidade era gerar esse
video utilizando uma camera comum e entao regirar as posicoes e quantidade de pessoas
manualmente. O problema dessa abordagem ¢é os erros de classificacao manual que podem
ser gerados se apenas uma pessoa fizer a identificacdo. E necessario para diminuir essa
tendéncia de erro efetuar as localizagoes por diferentes pessoas, obtendo os pontos em
comum, porém, se tornando um processo custoso para ser corretamente implementado.
Além disso, a qualidade do arquivo teste precisa contemplar todos os testes situacionais
possiveis de ocorrerem, portanto, utilizar poucas pessoas para gerar o video, com roupas
sempre iguais, se movendo de forma parecida e em distancias fixas da camera, podem

gerar tendéncias no processo de teste e nao contemplar a qualidade final dos modelos.

Como fonte de teste dos modelos foi utilizado uma base reconhecida de teste
de algoritmos de tracking de pessoas. O MOTChallenge é um framework desenvolvido
para testar e comparar modelos em bases de multiple object tracking. Nesta base ha um
conjunto vasto de videos voltados a identificacao de pessoas em ambientes diversos, onde
o grande destaque ¢é ter oficialmente os valores verdadeiros de predi¢cao de pessoas. Na
vasta quantidade de videos disponiveis foi escolhido o PETS09-S2L1 [44] devido a sua
similaridade a cameras de seguranca localizadas a uma maior distancia das pessoas. O
video também contempla uma variada quantidade de pessoas em diferentes sobreposi¢oes
e movimentagoes. Além disso, diferentes de muitos videos do MOTChallenge, o video

escolhido tem uma angulacao de gravacao similar a cameras de seguranca.

4.8.1 Medida de Acuracidade

Com as informagoes verdadeiras e as preditas ainda é necessario se ter uma
medida de comparacao para verificar a taxa de acerto do modelo testado. Para quantificar
a qualidade geral do modelos com as detecgoes de pessoas foi utilizado a medida de
acuracidade mAP(mean Average Precision) devido a ser uma das medidas de acuracidade
mais comuns para deteccao de objetos. Basicamente quanto maior o mAP do modelo

testado, maior é sua capacidade de detectar bem objetos da classe analisada.
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A implementacao do calculo dessa medida para os modelos testados foi feita
utilizando a linguagem python e usou como base o cédigo desenvolvido por Joao Cartucho
[45] e disponibilizado no GitHub. O algoritmo recebe como entrada a localizagao real
de todos os objetos de cada frame, com a descrigoes de suas classes. Da mesma forma,
recebe como entrada os objetos preditos, suas classes e os valores de confianga, seguindo o

formato descrito anteriormente como saida do sistema de aquisic¢ao.

A saida desse algoritmo implementado é o célculo do average precision para cada
classe detectada, calculando ao fim a média desses valor, obtendo o mAP. Nos testes
relativos ao trabalho, apenas a classe pessoa foi utilizada, tenso assim o valor de AP igual
ao mAP.

Um dos parametros de célculo utilizados para obter o mAP dos modelos testados é
minimo valor de IoU para ser considerado como uma detecgao verdadeira. Com base no
que geralmente ¢ utilizado para esse parametro, o valor definido de sobreposicao foi de 50%
entre as caixas reais e as preditas. Isso impacta grandemente no valor final de mAP do
modelo testado, ja que se o modelo tiver uma tendencia de predizer caixas menores para as
pessoas detectadas, as predigoes sao consideradas como falsas, mesmo que a pessoa tenha
sido detectada(um exemplo serd mostrado no capitulo de resultados). Portanto, o calculo
de mAP demostra a habilidade e a qualidade de detec¢ao do modelo testado, basicamente

sua robustez, nao sendo apenas uma medida relativa a capacidade de deteccao.

Outras saidas do algoritmo utilizado é o célculo do verdadeiro positivo e falso
positivo de cada modelo, podendo assim calcular o valor de precisao e recall dos modelos
testados. Essas medidas nao foram utilizadas como fundamentais na anélise de resultado,
mas podem ser utilizadas como critério de decisao dependendo dos requisitos de negocio

da implementagao estudada.

Por fim, o algoritmo disponibiliza como saida uma anélise visual frame a frame dos
valores preditos e dos valores reais, mostrando a qualidade de detecgao do frame(figura
28). Essa analise é fundamental para entender as dificuldades do modelo testado e sera

abordado em mais detalhes no capitulo de resultados.

4.8.2 FErro na contagem de pessoas

A medida mAP nao é suficiente para analisar a qualidade dos modelos testados.
Como ja apresentado, essa medida quantifica a qualidade da detecgao. Entretanto, o
objetivo final nao é necessariamente obter a maior qualidade possivel de localizacao das
caixas delimitadoras, o objetivo final é obter o valor correto de pessoas em cada frame.
Para ter uma medida mais correlacionada com o objetivo final, foi proposto a utilizacao
do erro de predicao em cada frame. A equagao 4.1 apresenta o célculo do erro de contagem

de cada modelo, onde K é o nimero de frames do video analisado. Sua interpretacao é
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Figura 28 — Anélise do Frame 22 usando YOLO v3. Em azul o valor real, em verde a
deteccao correta e em vermelho a considerada errada

mais direta retratando o erro médio de pessoas a cada frame.

K
1
Erro = 174 Z |Pred — Real| (4.1)

=1

Para se analisar esse indicador de acuracidade é importante ter como base a
aplicacao que esta sendo analisada. Um modelo de Erro =1 é ruim para uma camera em
um corredor de loja, porém pode ser um excelente valor para uma camera na entrada de
um show. Quanto maior a quantidade de pessoas em uma imagem, maior vai ser o niimero
de pessoas possivelmente nao detectadas, sendo isso proporcional a qualidade do modelo.
Essa medida entao pode ser utilizada nesse trabalho pois a situacao aplicada é a mesma
para todos os modelos, entretanto nao é uma boa medida para comparar com outras cenas

e cameras.

Para normalizar essa medida a proposta ¢ analisar o erro percentual em relacao a
quantidade de pessoas em cada frame, quantificando assim o quanto percentualmente o
modelo erra em média na contagem de cada frame. A equacao 4.2 descreve o calculo do

erro percentual onde ¢; é a quantidade real de pessoas no frame 3.

|Pred — Real|
4di

| K
Erro% = 174 Z (4.2)

=1
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4.9 Sistema de pos processamento

Tendo como entrada a localizacao de cada pessoa detectada na imagem e o fator de
confiabilidade da respectiva detecgao, esse moédulo tem como finalidade fazer a contagem
total de pessoas em cada frame. A simples contagem das pessoas é um processo simples
j& que basta contar quantas detecgoes foram feitas para o frame. Entretanto, como nem
sempre as detecgoes sao feitas com alta qualidade, podendo de deixar de detectar uma
pessoa ou detectar duas vezes a mesma pessoa, ¢ possivel fazer um sistema para tentar
minimizar os erros de contagens e localizagoes que nao fazem sentido pratico para a

aplicagao analisada.

Figura 29 — Quantidade real de pessoas por frame
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A figura 29 apresenta a quantidade de pessoas reais no tempo, ou seja, o sinal real
a ser medido pelo sistema de aquisicao. Tendo esse sinal, é possivel observar as frequéncias
do sistema e comparar com as frequéncias apresentadas pelo sinal predito. Essa anélise
de frequéncia possibilita auxiliar no desenvolvimento de um filtro para melhorar o sinal

predito.

O foco de desenvolvimento desse trabalho nao é o pés processamento de um sinal,
entretanto, uma analise simples foi efetuada para auxiliar a criagao de um filtro que jé

garantiu bons resultados.

A figura 30 apresenta a analise em frequéncia do sinal de contagem verdadeiro.
Aplicou-se uma Fast Fourier Transform(FFT) [46] e observou-se apenas os valores positivos
de frequéncia devido ao espelhamento no eixo y. Observa-se na analise maiores componentes
em baixa frequéncia, estando de acordo com o esperado ja que nao hé variagoes tao bruscas

de contagem de pessoas em uma camera de seguranca. Algumas frequéncias maiores
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Figura 30 — Analise de frequéncia da contagem real de pessoas nos frames
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acabam aparecendo no espectro devido a momentos de variacao repentina na quantidade

contada.

Figura 31 — Contagem de pessoas por frame utilizando o modelo PPN
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A figura 31 apresenta a predicao de um dos modelos utilizados para avaliagao,

nela é possivel observar o alto ruido. Ja a figura 32 apresenta a analise frequencial do
valor predito, que comparando com o FFT do valor real, observa-se componentes em alta
frequéncia, podendo classifica-los como os ruidos do sistema de medi¢ao. Com base nisso,
optou-se por aplicar um filtro passa baixa, a fim de reduzir as componentes de maior

frequéncia e assim obter um sinal mais parecido com o valor real.

O filtro aplicado foi um butterworth [47] passa baixa com ordem 2 e frequéncia de
corte em 0.05. Na figura 33 observa-se o resultado frequéncia da aplicagao do filtro sobre o

sinal com a reducao das componentes de alta frequéncia.
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Figura 32 — Analise de frequéncia do modelo PPN
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Figura 33 — Anélise de frequéncia do modelo PPN filtrado
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5 Resultados

O sistema de aquisigao e o algoritmo de mAP geraram diferentes informagoes sobre
os modelos testados que podem entao ser usadas para comparar e escolher o melhor modelo

para a aplicacao apresentada.

5.1 Modelos e erros

A imagem abaixo apresenta o valor de mAP para todos os modelos testados no
video do data set MOT. Na figura 34 é possivel observar que os modelos mais robustos,
ou seja, com maior mAP foram os considerados mais pesados, que podem ser usados para
tempo real, mas geralmente nao suportam esse tipo de aplicacdo para processamentos
em CPU. Tanto Faster-RCNN quanto a YOLO v3 sao considerados estado da arte em

qualidade de deteccao e a analise comprova isso.

Figura 34 — mAP dos modelos testados
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Na figura 34 a YOLO v3 Tiny aparece também com um valor muito baixo de
mAP o que pode levar a mostrar que essa arquitetura tem baixa qualidade de predicao.
Entretanto, como ja mencionado anteriormente, o mAP mede nao sb se as pessoas sao
detectadas, mas mede também a qualidade dessa deteccao. Na figura 35 ha um exemplo de

um frame onde essa arquitetura detectou corretamente a quantidade de pessoas, entretanto
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ela teve a caracteristica de colocar pequenas caixas delimitadoras, nao atingindo o IoU de

50%, caindo assim bastante o valor do mAP.

Figura 35 — YOLO v3 Tiny detectando todas as pessoas, mas com baixo AP. As caixas
azuis representam o Ground Truth e as vermelhas os erros de detecgao

Jé na figura 36 pode-se observar a velocidade dos modelos testados. Alguns modelos
atingiram alta velocidade de predigao, passando o minimo estabelecido, processando em
uma CPU e com uma imagem de 768 x 576. Infelizmente o R-CNN e o YOLO v3 nao
atingiram o minimo de velocidade e irao servir apenas como comparagao de um modelo de

alta acuracidade.

Tendo a velocidade dos modelos e sabendo que sao factiveis de serem implementados
em uma CPU, é necesséario analisar a acuracidade desses modelos e quais possuem o maior
custo beneficio. Entretanto, como ja mencionado anteriormente, a medida mAP nao é
satisfatoria para ser usada como comparagao da qualidade de contagem das pessoas. Na
figura 37 observa-se a pouca relacao entre os dois indicadores, destacando essa discrepancia
para o caso da YOLO v3 Tiny. Portanto, a medida de acuracidade a ser utilizada como

prioritaria é o erro de predicao médio percentual.

Quando se trata do erro médio percentual dos modelos, a melhor resposta obtida é
da YOLO v3, com uma média percentual de 6, 7% por frame predito, representando 0, 36
de erro por frame, porém ao mesmo tempo teve o pior tempo de predi¢ao. O pior modelo
em erro foi a arquitetura SDD Mobilenet v1 com Depth com 33, 7%(1, 81). Essa arquitetura
apresenta um processo de otimizacao de velocidade em sua arquitetura, mostrando assim

o melhor tempo de predi¢ao dos modelos, mas uma baixa acuracidade.

Observa-se com os resultados iniciais apresentados que existe uma ponderacao na

escolha do modelo, j4 que mais velocidade representa menor acuracidade e vice versa.
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Figura 36 — FPS dos modelos testados
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Figura 37 — Relag@o entre o mAP e o erro percentual dos modelos
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Para entao obter a melhor opcao entre os modelos pode-se analisar a dispersao dessas
arquiteturas quanto a sua velocidade e seu erro de predigao. A figura 38 apresenta um
grafico de dispersao onde é possivel ver a tendéncia de modelos mais rapidos terem pior

acuracidade.

A intensidade das cores na figura 38 representa, quanto mais escura, uma maior
relagao entre F'PS/Erro, podendo-se chamar de ganho do modelo. Quanto maior o ganho
do modelo, maior é o custo beneficio de sua utilizagao, obtendo a maior acuracidade

possivel com o menor custo de processamento.

Dois modelos destacaram-se dos demais devido ao seu alto ganho de custo beneficio.
Sendo na ordem de maior erro para menor erro o SSD Lite Mobilenet v2 e o SSD Mobilenet

vl PPN. Ambos obtiveram uma velocidade e um erro muito similar, porém se destacaram
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Figura 38 — FPS dos modelos versus o erro médio. Quanto mais escuro a cor, maior é a
relagdo F'PS/Erro
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em relacao aos outros modelos ja que possuem o segundo menor erro entre os modelos

possiveis de serem usados e por serem o segundo mais rapido.

A decisao do melhor modelo entre os dois que se descaram nao é fundamental com
base no FPS ou no erro médio. Ambas os modelos também possuem uma alta similaridade
entre mAP e erro percentual(17,3% e 17,4%). Portanto, a escolha do melhor modelos
foi com base no comportamento preditivo dessas arquiteturas. Na figura 39 observa-se
a predi¢ao do modelo com arquitetura de otimizacao Lite. Em grande parte das vezes
o modelo tem a caracteristica de detectar uma menor quantidade de pessoas do valor
verdadeiro dificultado assim melhorar o sinal. Isso caracteriza o modelo como sendo mais

conservador para as detecgoes e isso pode ser interessante para uma aplicagao especifica.

Figura 39 — Em azul tem-se a quantidade de pessoas reais por frame. Em vermelho a
predicao do SSD Lite Mobilenet v2
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Ja na figura 40, observa-se o comportamento de predicao do modelo com otimizagao
PPN. Observa-se que a predicao do modelo, apesar de possuir um erro devido a um tipo de
ruido na medigao, tem o seu valor em torno do real. Dessa forma, o modelo tem conseguido
detectar grande parte das pessoas, entretanto, possui faltas durante alguns frames, deixando
de detectar, detectando outras coisas como pessoas ou até mesmo detectando uma pessoa

duas vezes.

Figura 40 — Em azul tem-se a quantidade de pessoas reais por frame. Em vermelho a
predicao do SSD Mobilenet vl PPN
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O comportamento do SSD Mobilenet vl PPN em torno da quantidade real de
predicao torna esse modelo mais eficiente ao uso, ja que uma utilizagao simples de um

filtro pode melhor a qualidade de predicao.

Aplicando o filtro butterworth passa baixa obtém-se uma resposta bem melhor,
como descrito na figura 41. O erro do modelo cai de 17,3% de erro percentual por frame,
para 8,2%, ou seja, mais que dobrando a qualidade da predi¢ao efetuada. Além disso,
a filtragem desse modelo, considerado um dos mais rapidos, gerou um erro percentual

melhor que o Faster R-CNN, que teve 10% de erro.

Observando o comportamento do modelo ao longo dos frames é facil observar que
ha um pior comportamento no inicio, onde nem mesmo o filtro conseguiu corrigir. Esse
erro inicial, por ser grande, afeta a medida global de erro. Por isso, analisando a partir
do frame 150, tem-se que o erro do modelo com PPN filtrado é de 4, 9%, enquanto o do
melhor modelo sem filtro, o YOLO v3, & de 5, 5%.

Outro ponto interessante de observar é o da figura 42. Nela tem-se o histograma da
franquénia dos erros percentuais. Observa-se que cerca de 97% das vezes, o erro percentual
nao ultrapassa 39%. Esse valor é ainda menor quando analisado a partir do frame 150,

tendo em 97% o valor de erro menor que 28%. Esse dado pode ser util para ser usado como
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Figura 41 — Em azul tem-se a quantidade de pessoas reais por frame. Em vermelho a
filtragem do SSD Mobilenet vl PPN
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margem de seguranca, por exemplo, em um sistema de contagem de pessoas em uma fila.

Figura 42 — Histograma de frequéncia dos erros percentuais
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O 6timo comportamento do filtro se deve ao fato de que a frequéncia observada
nos erros de medicao sao altas em relacao a frequéncia de alteracao real da quantidade de
pessoas. Em um cenario como uma loja, a frequéncia de saida e entrada de pessoas tende

a ser lenda comparando com a variagao da predigao dos modelos.

A decisao de o SSD Mobilenet v1 PPN ser considerado o modelo de destaque nesse
trabalho tem como referéncia o menor erro de predi¢ao possivel na quantidade de pessoas.
Em uma situacao onde a precisao ou o recall sao mais importantes, essa decisao poderia

ser diferente.

Na tabela 3 pode-se ver o resultado final de todos os modelos testados.
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Tabela 3 — Tabela de resultados dos modelos testados

Modelo mAP Acertos | Erros | Total | FPS | Erro | Erro %
faster rcnn_inception... 80,34% | 4015 855 4870 1 0,99 | 0,59 | 10,02%
yolov3 78,62% | 4017 777 4794 10,9 0,36 | 6,75%

ssd mobilenet vl coco | 53,56% | 2847 622 3469 | 12,19 | 1,6 | 26,89%
ssd mobilenet v2 coco | 61,20% | 3240 574 3814 | 9,07 | 1,16 | 19,27%
ssd _inception v2 coco 64,76% | 3318 567 3885 | 5,69 | 1,14 | 19,18%
ssdlite mobilenet v2... 60,26% | 3236 725 3961 | 12,41 | 1,04 | 17,39%
ssd _mobilenet vl 0,75... | 62,57% | 3494 2418 | 5912 | 16,25 | 1,81 | 33,72%
ssd _mobilenet docker 56,19% | 2996 656 3652 | 10,66 | 1,34 | 22,12%
ssd_mobilenet vl ppn... | 55,95% | 3128 1263 | 4391 | 13,26 | 1 17,33%
yolov3 _tiny 0,38% | 297 4866 | 5163 | 7,14 | 0,98 | 18,80%

5.2  Dificuldades comuns dos modelos

Quantificar o resultado dos modelos em seus respectivos erros nao é suficiente,
j& que esses podem ser implementados em diferentes ambientes e cameras. Os erros dos
modelos de detecgao de objetos geralmente estao atrelados a comportamentos similares na
imagem e que em sua grande maioria podem ser estudados e prevenidos. Em um cenario em
que fosse interessante treinar esses modelos, tendo as principais dificuldades de detecgao,
pode-se treinar os modelos focando na resolucao desses problemas, dando para o modelo

um grande conjunto de treino nessas situagoes.

Figura 43 — Exemplos da diferentes dificuldades dos modelos em detectar pessoas
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A figura 43 contém alguns exemplos praticos onde a arquitetura utilizada(SSD Mo-
bilenet v1 PPN) teve dificuldade em prever uma determinada situacao. Essas dificuldades
geralmente estao presentes nos modelos nao treinados para lidar com tais situagoes. O
exemplo A demostra a dificuldade de deteccao quando duas pessoas estao muito proximas
uma da outra. H4 uma tendéncia desse comportamento se acentuar dependendo da distan-
cia que as pessoas estao da camera. No exemplo C' duas pessoas estao muito préoximas
uma da outra no canto inferior esquerdo da imagem, entretanto elas sao individualmente
detectadas muito possivelmente devido a distancia que estao em relagao a camera. Isso

permite ao modelo ter um nivel maior de detalhas da pessoa para efetuar a predicao.

O exemplo B da figura 43 apresenta um exemplo diferente do apresentado na
situacao A. A falha de deteccao de uma das pessoas no canto inferior esquerdo da imagem
esta relacionada a sua sobreposicao em relacao a outra pessoa detectada. Nessa situacao o
modelo nao tem a caracteristica de corpo inteiro da pessoa para considerar, tendo assim
que conseguir classifica-lo apenas utilizando o dorso superior e a cabega. Se o modelo nao
foi grandemente treinado a isso, ele tera dificuldade. Além disso, o elemento de redugao
das caixas delimitadoras preditas, o Non-maz Suppression, pode ter eliminado a caixa que

delimitava a pessoa de tras. E possivel assim ajustar esse parametro se necessario.

Outra situacao comum de acontecer é a apresentada no exemplo C. No centro da
imagem, uma das pessoas nao foi detectada muito possivelmente devido a estar atras
de um outro objeto. Semelhante a situagao apresentada no exemplo B, o modelo tem
dificuldade em obter as caracteristicas da imagem, nao sendo suficiente para classificar

COImMo pessoa.

No exemplo D tem-se uma situagao onde uma pessoa é detectada duas vezes pelo
modelo. Geralmente tal situacao esté relacionada com o algoritmo de Non-max Suppression
nao ter desconsiderado completamente todas as caixas delimitadoras redundantes. Essa
situacdo é o oposto apresentado no caso do exemplo B. E por isso que o parametro de

exclusao de caixas redundantes deve ser cuidadosamente estipulado.

Os exemplos apresentados na figura 43 mostram como o video utilizado como base
de analise dos modelos foi propositalmente desenvolvido para testar diversas situacgoes

onde geralmente os modelos possuem dificuldades de predicao.
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6 Conclusoes

O objetivo geral do trabalho foi implementar um sistema de contagem de pessoas
utilizando deep learning e cameras de seguranca. A ideia principal é que detectando pessoas
utilizando as cameras da loja, pode-se estimar fluxo de pessoas e calcular conversao da

loja, tendo uma implementagao facil, barata e escalavel.

O projeto contou com a implementacao de uma arquitetura escalavel e flexivel
para a deteccao de pessoas. Dois pontos sendo como prioridade para a viabilizacao da
implementacao: o tempo de processamento e as qualidades de detecgao. Diversos modelos
de redes convolucionais de deep learning foram estudadas e implementadas, podendo
comparar os modelos considerados atuais estado da arte. Ficou claro que a escolha de
qual arquitetura utilizar deve ponderar entre velocidade e qualidade de predicao, ja que os
modelos com maior qualidade tentem a ser mais pesados computacionalmente. Portanto,
a viabilizacao do projeto dependeu da escolha de um modelo que consegui-se equilibrar os

dois pontos.

O método de acuréicia para comparacao entre os modelos se mostrou efetivo e
levantou dois modelos com alto custo beneficio. Ambos com boa qualidade comparada com
sua alta velocidade de processamento em CPUs. Com o p6s processamento em um dos
modelos selecionados, foi possivel obter uma excelente qualidade de contagem de pessoas
utilizando uma arquitetura que rodou a 13.3 FPS e com um erro médio percentual de
8,2% pessoas por frame. Sendo que o melhor modelo em qualidade possui 6, 7% de erro

médio percentual, mas com menos de um frame por segundo de processamento.

As andlises desenvolvidas permitiram encontrar uma arquitetura rapida(SSD Mobi-
lenet v1 PPN) que atendeu os requisitos de velocidade e foi boa o suficiente para atender
grande parte dos requisitos de qualidade de detecgao para uma implementagao em uma
loja. Devido a velocidade do modelo o custo para rodar os modelos desejados foi reduzido

pois um bom servidor com GPU pode rodar paralelamente diversas cameras.

A arquitetura desenvolvida foi pensada para suportar uma futura implementagao
de um modulo de tracking. Além disso, é estruturada utilizando docker, permitindo assim

o rapido deploy para qualquer tipo de ambiente.

Os modelos sem treino mostraram dificuldade em algumas situagoes, sendo a de
sobreposicao de pessoas a possivelmente mais agravante. A contagem de fila pode ser bem
prejudicada devido a dificuldade dos modelos em se comportarem bem com esse tipo de
situacao. Entretanto, em uma situagao de implementacao como essa, ¢ possivel treinar o
modelo para se adequar com o requisito da sobreposicao de pessoas, melhorando bastante

os resultados finais.
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A implementacao de um modelo de deep learning em cameras de seguranca para a
contagem de pessoas se mostrou viavel em grande parte das situagoes. Conclui-se que uma
das melhores alternativas é optar por um modelo mais rapido, como o SSD Mobilenet v1
PPN, e garantir o bom desenvolvimento de um filtro para p6s processamento, que pode

dobrar a qualidade do modelo tornando réapido e com alta acuracidade.

6.1 Proximos trabalhos

Varias premissas foram levantadas como metodologia base para o teste e escopo desse
projeto. Para futuros trabalhos, diversas dessas premissas podem ser alteradas testando

assim as implementacoes em diferentes cenarios. Para futuros trabalhos é possivel:

e Utilizacao de um conjunto vasto de videos e imagens de cameras de seguranca de uma
loja. A geracao do ground truth para essas imagens pode permitir o teste dos modelos
em um cenario de implantagao real, levantando assim as limitacoes e dificuldades

dos modelos frente a um ambiente especifico de implementacao.

e Treinar os melhores modelos descritos nesse trabalho. Com a geragao de um processo
de treinamento é possivel preparar as arquiteturas para ter um bom comportamento
preditivo nas situagoes relatadas na sessao 5.2. Pode-se entao reavaliar a performance

dos modelos treinados aplicando em cameras reais de lojas.

e Aplicar um modelo de tracking apds a arquitetura de deteccao de pessoas. Pode-se
entao avaliar e levantar a melhor combinacao de modelo de tracking e detecgao
que contempla o melhor resultado preditivo. Com uma implementacgao desse tipo,
diversas funcionalidades praticas passam a ser viaveis para implementagao em uma

loja, como identificacao tnica de pessoas e analise do fluxo pela loja.

e Utilizando um modelo de alta acuracidade, pode-se criar uma arquitetura onde esse
modelo gera o ground truth para o treinamento de uma arquitetura mais simples. A
geracao do ground truth nao precisa ser em tempo real e pode acontecer em periodos

de baixa demanda de processamento do modelo simples.
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APENDICE A — Exemplos de Codigos

utilizados no desenvolvimento do projeto

No codigo A.1 ha um exemplo da implementacao da captura de frames de um video
capturado em tempo real por uma Webcam. Ja no codigo A.2 é possivel ver a variagao de
parametros da funcao VideoCapture para se adaptar a fontes de video diferentes, sendo

elas straming, arquivo e um device de video conectado no computador.

Listing A.1 — Exemplo da funcao VideoCapture para captura de video de uma Webcam

import cv2

cap = cv2.VideoCapture (0) #Inicializacao da Captura da fonte de wvideo
while (True):

# Captura dos Frames

ret , frame = cap.read()

# Pre processamento transformando o frame em preto e branco

gray = cv2.cvtColor (frame, cv2.COLOR_BGR2GRAY)

# Mostra o resultado do frame

cv2.imshow ( 'frame’ ,gray)

#Apertar em "q" para finalizar o programa

if cv2.waitKey (1) & OxFF — ord(’q’):

break

# Finaliza a captura dos frames e libera a fonte de wvideo

"N

cap.release ()
cv2.destroyAllWindows ()

Listing A.2 — Exemplo de diferentes fontes de captura de video

import cv2

#Captura de wvideo de uma webcam
capl = c¢v2.VideoCapture (0)

#Captura de video de um arquivo chamado video.mp4

cap2 = cv2.VideoCapture("video.mp4")

#Captura de video em streaming de uma camera de seguranca

cap3 = cv2.VideoCapture("http://ip—camera:porta")

O codigo A.3 representa a inicializagdo de uma instancia de Tensorflow, carregando

os pesos de uma rede pré treinada e disponibilizando essa instancia para a predigao de um
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frame que receber como entrada.

Listing A.3 — Inicializagao de uma rede neural utilizando Tensorflow

#Path do arquivo com os pesos do modelo.
PATH TO CKPT = ’model/frozen inference graph.pb’

# Carrega o modelo para memoria
detection graph = tf.Graph()
with detection graph.as default ():
od graph def = tf.GraphDef()
with tf.gfile.GFile (PATH TO CKPT, ’rb’) as fid:
serialized graph = fid.read()
od graph def.ParseFromString(serialized graph)
tf.import graph def(od graph def, name="")

#Instancia Tensorflow para prever objetos em wma imagem

sess = tf.Session(graph=detection graph)

O codigo A.4 mostra a implementacao dessa inferéncia, onde o frame é representado
pelo objeto image np, que com a instancia ativa sess, aplica a funcao run para obter as

caixas preditas, as classes e as confiabilidades da predigao.

Listing A.4 — Predicao utilizando um modelo Tensorflow

# Inicializa alguns tensores

image tensor = detection graph.get tensor by name(’image tensor:0’)
boxes = detection graph.get tensor by name(’detection boxes:07)
scores detection graph.get tensor by name(’detection scores:0’)
classes = detection graph.get tensor by name(’detection classes:0’)

num _detections = detection graph.get tensor by name(’num detections:07)

# Apos inicializar as variaveis aplica a predicao na imagem
(boxes, scores, classes, num_detections) = sess.run(

[boxes, scores, classes, num detections],

feed dict={image tensor: image np})
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