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RESUMO

Com o crescente numero de veiculos em todo o mundo, o monitoramento e controle
do trafego por meio de tecnologias modernas tornou-se um requisito fundamental. E
por isso que os sistemas inteligentes de transporte (ITS, Intelligent Transport Systems)
sdo uma alternativa com grande interesse nas ultimas décadas. Nestes sistemas, a
contagem e classificacao de veiculos sao dois parametros essenciais, que fornecem
informacdes valiosas sobre o estado de trafego, ocupacgao das rodovias, niveis de con-
gestionamento, entre outros. Os ITS tém se beneficiado pelo aumento dos recursos
computacionais e pela melhoria dos métodos de processamento de imagens, espe-
cialmente na deteccédo de objetos baseada em aprendizado profundo. Na literatura,
diferentes abordagens tém sido propostas para realizar a contagem e classificacao de
veiculos utilizando processamento de imagens. Contudo, essas abordagens sdo de-
pendentes das condicdes iniciais em que foram projetadas, de modo que ndo ha uma
solucao geral para estas tarefas. Portanto, neste trabalho € proposto um algoritmo de
contagem e classificacao de veiculos utilizando um modelo de detec¢ao baseado em
redes neurais convolucionais (CNN). Este algoritmo consiste em 4 etapas principais:
deteccéo, identificacdo, contagem por linha virtual e contagem por regides. A fim de
selecionar o modelo de detecgdo com melhor equilibrio entre precisao e velocidade a
ser implementado no algoritmo, foi realizada a comparagéo de diferentes detectores
avaliados em um novo conjunto de dados. O conjunto de dados é composto por 4.300
imagens de veiculos capturadas em diferentes rodovias da cidade de Florianépolis
(SC), Brasil. Os resultados experimentais realizados mostram que os melhores indi-
ces entre os modelos de deteccao foram obtidos utilizando YOLOv4NCIOU com um
mAP=88,2% e uma velocidade de processamento de 18 FPS. Além disso, a precisdo
média obtida no algoritmo de contagem e classificacdo de veiculos em diferentes vi-
deos de teste foi de 94% com uma taxa de processamento em tempo real inferior a
2,0.

Palavras-chave: Aprendizagem profundo. Deteccdo de objetos. Monitoramento de
trafego. Contagem de veiculos. Visdo computacional.



ABSTRACT

With the increasing number of vehicles around the world, traffic monitoring and control
using modern technologies has become a fundamental requirement. That is why Intel-
ligent Transport Systems (ITS) have been an alternative with great interest in recent
decades. In these systems, vehicle counting and classification are two essential param-
eters, which provide valuable information on traffic conditions, lane occupancy, levels of
congestion, among others. ITS have benefited from increased computational resources
and improved image processing methods, especially in deep learning-based object
detection. Different approaches have been proposed in the literature to perform vehicle
counting and classification using image processing. However, these approaches are
dependent on the initial conditions in which they were designed, so there is no general
solution for these tasks. Therefore, in this work a vehicle counting and classification
algorithm is proposed using a detection model based on Convolutional Neural Networks
(CNN). This algorithm consists of 4 main stages: detection, identification, counting by
virtual line and counting by regions. To select the detection model with the best trade-
off between precision and speed to be implemented in the algorithm, a comparison of
different detectors evaluated on a new data set was performed. The dataset is com-
posed of 4300 vehicle images captured on different highways in the city of Floriandpolis
(SC), Brazil. The experimental results performed show that the best rates between
the models were obtained using YOLOv4NCIOU with mAP = 88,2% and a processing
speed of 18 FPS. In addition, the average precision obtained in the vehicle counting
and classification algorithm in different test videos was 94% with a real-time processing
rate less than 2,0.

Keywords: Deep learning. Object detection. Traffic monitoring. Vehicle counting. Com-
puter Vision.
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1 INTRODUGAO

Durante as ultimas décadas, a industria automotiva experimentou um desenvol-
vimento notavel. De acordo com o estudo anual do Sindipecas (Sindicato Nacional da
Industria de Componentes para Veiculos Automotores), o crescimento da frota auto-
motiva no Brasil foi de 3,7% em 2020 em comparacao com os ultimos trés anos. Isso
equivale a um total de 59,1 milhdes de unidades em circulagéo, entre veiculos leves,
veiculos pesados e motocicletas (SINDIPECAS, 2021). Apesar desse fato representar
vantagens no crescimento econémico do pais, traz como consequéncia o aumento dos
niveis de congestionamento veicular nas cidades.

O congestionamento do trafego afeta significativamente o sistema de transporte
urbano, aumentando o tempo de viagem, o consumo de combustivel e a poluigdo am-
biental (MALLIK, 2014). Nessa perspectiva, os desafios para a gestao do trafego nas
grandes e pequenas cidades sdo cada vez maiores, tornando evidente a necessidade
de implementar sistemas inteligentes de transporte (ITS, Intelligent Transport systems)
a fim de fornecer solucbes para estes problemas. Dentro dos ITSs, a contagem e
classificagédo de veiculos sdo dois parametros fundamentais, ja que proporcionam infor-
macodes importantes para controle de trafego, desenho e gerenciamento de rodovias,
estimativas de tempo de viagem, andlise de taxa de acidentes, entre outros (ZHANG, J.
etal., 2011).

Alguns dos métodos normalmente usados para a contagem e classificacdo de
veiculos dentro dos ITSs sdo os sensores piezoelétricos, loops indutivos ou detectores
ultrassénicos. Embora esses sistemas tenham se destacado por apresentarem alta
precisdo na contagem, sua principal desvantagem esta relacionada ao fato de néao
fornecerem informagdes detalhadas sobre o comportamento do fluxo veicular, além de
serem sistemas intrusivos e apresentarem alto custo de implementagao e manutengao
(KRYJAK et al., 2014). Por outro lado, existem sistemas baseados em processamento
de imagens (visdo computacional) para extracao de dados de trafego veicular, que tém
se destacado por ser uma abordagem de baixo custo nao intrusiva que apresenta bom
desempenho (KAMKAR; SAFABAKHSH, 2016) (SONG et al., 2019).

A eficiéncia dos sistemas de visao computacional para contagem e classificacao
de veiculos esta em grande parte relacionada a boa detecg¢ao. Para este fim, foram
propostas diferentes técnicas, entre as quais, técnicas de aprendizado profundo e,
mais especificamente aquelas relacionadas as redes neurais convolucionais (CNN,
Convolutional Neural Network), surgiram como uma alternativa promissora para a
deteccao de objetos. Sua principal vantagem € a capacidade de reconhecer padrdes
complexos que permitem uma melhor compreensdo semantica das imagens (ZHAO
etal., 2019).
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Os métodos de deteccao baseados em CNN podem ser classificados em dois
tipos: (i) métodos baseados em propostas de regiao (two stage) e (ii) métodos sem
propostas (disparo unico, one stage). Os métodos de duas etapas apresentam alta
precisao na detecc¢ao e localizacdo dos objetos; no entanto, sua grande desvantagem
€ que exigem altos custos computacionais que nao permitem sua implementacao em
sistemas praticos de processamento em tempo real. Por outro lado, os métodos de
uma etapa, gracas a sua estrutura apresentam baixo custo computacional e sdo con-
siderados detectores em tempo real. Porém, o nivel de precisao de detecg¢ao diminui
dependendo de cada modelo (CARRIO et al., 2017) (ZHAO et al., 2019).

Encontrar um equilibrio entre precisdo e custo computacional nos modelos de
deteccao nao é uma tarefa facil, depende em grande parte da finalidade de cada
implementagéo. Além disso, a detec¢do de veiculos em cenarios reais de trafego veicu-
lar apresenta algumas dificuldades principalmente a fatores como: oclusées, quando
um veiculo oculta parcial ou totalmente outro; variacoes de escala e rotacao, gera-
das quando os veiculos se movem ao longo da perspectiva da camera, e mudangas
de iluminagéo, causadas pela incidéncia de fatores ambientais, tais como sombras
ou reflexos. Diante disso, diferentes métodos tém sido propostos para a contagem e
classificacao de veiculos que visam solucionar os problemas citados. Embora muitos
desses métodos funcionem bem, eles sdo fortemente dependentes das condigdes ini-
ciais em que foram projetados, tais como: cenarios de teste, localizagbées de cameras,
equipamento de captura e parametros de imagem de entrada. Todos esses fatores
fazem com que a resposta em sua implementagdo em outros cenarios ndo seja a
mesma. Portanto, ndo existe uma solucao geral para a contagem e classificagao de
veiculos em rodovias com condigdes variaveis.

Neste contexto, o objetivo deste trabalho é desenvolver um algoritmo de conta-
gem e classificacdo de veiculos, usando um modelo de deteccdo baseado em CNN
que possa ser implementado em um sistema pratico de monitoramento de trafego.
Este algoritmo deve ser capaz de fornecer estatisticas confidveis diante de problemas
associados a oclusdes, variacdes de escala e iluminacao. A fim de selecionar o modelo
com o melhor equilibrio entre precisdo e velocidade, sdo comparados 0s seguintes
modelos de deteccao: SSD300, EfficientDet(D0), CenterNet, os detectores da familia
YOLO (v2, v3 e v4). Além disso, as versdes YOLOv3 e v4 foram treinadas com uma mo-
dificagao na fungao de perda CloU; estes modelos foram denominados YOLOv3NCloU
e YOLOv4NCIoU'.

1 NCloU é a modificacdo na fungéo de perda para a regressdo do bounding box CloU originalmente

usada em YOLOv4.
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1.1 OBJETIVOS

1.1.1 Objetivo Geral

Este trabalho tem como objetivo desenvolver um método de contagem e classi-
ficacdo de veiculos utilizando redes neurais convolucionais.

1.1.2 Objetivos Especificos
Com base no objetivo geral, foram definidos os seguintes objetivos especificos:

e Selecionar diferentes modelos de deteccéo de objetos baseados em redes neu-
rais convolucionais reconhecidos na literatura;

e Criar um novo conjunto de dados em distintos cenarios de trafego urbano na
cidade de Florianépolis (SC), Brasil;

¢ Realizar o treinamento de cada modelo de detecgéo no conjunto de dados obtido;

e Realizar uma andlise comparativa dos resultados obtidos por cada modelo de
detecgdo em termos de preciséo e velocidade;

e Desenvolver um algoritmo de contagem e classificacao de veiculos usando o
modelo de detec¢cao com o melhor desempenho;

e Avaliar o desempenho do algoritmo de contagem e classificacao de veiculos em
diferentes videos de teste.

1.2 ORGANIZAGCAO DO DOCUMENTO

O presente trabalho esta organizado em seis capitulos. O Capitulo 2 apresenta
o referencial teérico relacionado as CNNs, as bases que fundamentam a tarefa de
deteccao de objetos e as métricas geralmente utilizadas na validacdo dos modelos de
deteccao. No Capitulo 3 é feita uma breve descrigcdo dos resultados obtidos a partir
do mapeamento sistematico da literatura; também sao descritos alguns trabalhos que
propéem métodos para a contagem e classificacao de veiculos utilizando técnicas de
visdo computacional. No Capitulo 4 sdo detalhadas as etapas fundamentais para o
desenvolvimento geral do trabalho: selegcdo dos modelos de deteccdo a serem com-
parados; criacao do conjunto de dados; definicdo dos parametros de treinamento dos
modelos; e descricao do algoritmo proposto. O Capitulo 5 apresenta a anélise com-
parativa dos resultados obtidos pelos modelos de detec¢cao no conjunto de dados de
referéncia em termos de precisao e velocidade. Também sao apresentados os resul-
tados obtidos pelo algoritmo de contagem e classificacdo de veiculos em videos de
teste. Finalmente, no Capitulo 6 sdo apresentadas as conclusdes do trabalho, assim
como sugestdes para trabalhos futuros.
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2 FUNDAMENTAGCAO TEORICA

Neste capitulo, é apresentada uma breve descricao dos conceitos gerais para o
desenvolvimento deste trabalho. Na Sec¢ao 2.1, realiza-se uma breve conceituacéo de
redes neurais convolucionais (CNN); a Segao 2.2 apresenta os modelos de deteccao
baseados em CNN mais importantes encontrados na literatura e na ultima Sec¢éo 2.3,
sdo apresentadas as principais métricas de avaliacdo na deteccéo de objetos.

2.1 REDES NEURAIS CONVOLUCIONAIS

Nesta secao sdo apresentados os conceitos gerais das CNN com o objetivo de
fornecer um contexto tedrico de seu funcionamento.

2.1.1 Definicao e caracteristicas

A CNN € um tipo de rede neural artificial (ANN - Artificial Neural Networks) com
aprendizado supervisionado que processa cada uma de suas camadas imitando o
cértex visual do olho humano. Seu inicio comecou em 1980 com o desenvolvimento
do Neocognitron (FUKUSHIMA, 1980), que foi evoluindo gradualmente para o que
hoje é conhecido como CNN. Em 1998, Yunn LeCun et al. apresentaram a arquitetura
LeNet-5, uma das primeiras redes usadas para o reconhecimento de nimeros escritos
a mao em imagens de baixa resolucdo (32 x 32 pixels) (LECUN et al., 1998). Essa
rede serviu de base para que no ano 2012 Alex Krizhevsky apresentasse sua propria
arquitetura chamada AlexNet, ganhando o desafio de classificacdo de imagens do
ImageNet Classification Challenge (KRIZHEVSKY et al., 2012), popularizando o uso
da CNN para resolver varias tarefas de visao computacional, entre elas a classificacao
e deteccao de objetos.

As CNNs séo redes que incluem de uma a varias camadas de convolugéo, uma
camada de entrada, uma camada de saida e varias camadas ocultas. As camadas de
convolucao sao caracterizadas por serem compostas por N neurénios, cuja tarefa é
baseada na busca e aprendizagem de caracteristicas especificas dos dados de en-
trada, geralmente em imagens e videos digitais. A estrutura geral de uma CNN pode
ser vista na Figura 1. Essa estrutura geralmente consiste em trés tipos de camadas: ca-
mada convolucional (convolutional layer), camada de pooling (pooling layer) e camada
totalmente conectada (FC, Fully connected layer).
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Figura 1 — Representagao basica de uma CNN composta principalmente de trés cama-
das: camada convolucional, camada de pooling, camada totalmente conec-
tada.
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Fonte — O autor.

2.1.1.1 Camada convolucional

Nesta camada é realizado o processo de convolucdo, na qual é responsavel
de aplicar diferentes filtros ou kernels na imagem procurando extrair uma imagem
transformada conhecida como mapas de carateristicas. A convolugao é uma operacao
de filtragem linear basica usada no processamento de imagens tradicionais, na qual
filtros de diferentes tamanhos sdo usados para obter caracteristicas diferentes de uma
imagem, como a deteccao de bordas, cantos, circulos, etc.

Fazendo uma contextualizagdo sobre o funcionamento de uma convolugao tanto
no processamento de imagens tradicional como nas CNNs, o conceito € 0 mesmo. A
entrada geralmente € uma imagem / de i x j pixels, na qual um filtro K de m x n
se desloca sobre toda a imagem multiplicando cada valor na posigéao (/,j) com o0s
valores do filtro. Em seguida, os resultados de cada multiplicacao sdo somados para
compor uma nova matriz referente ao mapa de caracteristicas detectadas, conforme
¢ ilustrado na Figura 2. Matematicamente, a operagéao da convolucéo é representada
pela Equacao 1.

I« K(i,j)=> ) I +m,j+n)K(m,n) (1)
m n

A Figura 3 apresenta um exemplo em que dois filtros diferentes sdo usados
para deteccao de bordas. No primeiro cenario, foi utilizado um filtro vertical, onde
caracteristicas como linhas verticais das janelas do veiculo e os caules das arvores
foram intensificados. Por outro lado, usando um filtro horizontal, as arestas associa-
das as linhas horizontais, como o teto do veiculo, foram intensificadas. Como pode
ser observado, ao usar filtros diferentes, pode-se obter N mapas de caracteristicas.
Esse processo de geracdo de mapas de caracteristicas através de filtros ou kernels é
chamado de convolucdo (AGGARWAL et al., 2018).
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Figura 2 — Representagéo de uma convolugéo utilizando um filtro K 3 x 3 sobre uma
imagem /6 x 6.
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Fonte — O autor.

Figura 3 — Convolugé&o com dois filtros diferentes para obter dois mapas de caracteris-
ticas diferentes em uma imagem em escala cinza.

Filtro vertical Filtro horizontal

1 o 1 1 1 1
1 o 1 o o o
1 o 1 1 1 1

Fonte — O autor.

Com um conceito claro da operacgao de convolugdo, uma CNN é composta por
neurdnios que possuem pesos e biases que podem ser aprendidos a medida que o
modelo é mais profundo. Na CNN, cada camada possui trés dimensdes, altura, largura
e profundidade W x H x D respectivamente, onde D € o numero de mapas de ca-
racteristicas a serem identificados. Como apresentado acima, um filtro permite extrair
determinadas caracteristicas. Estes filtros sdo compostos por pesos 3D (W}, x Hp, x Dp)
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com a mesma profundidade da camada em questao, geralmente com dimensdes me-
nores 3 x 3 x Dp, 5x5x Dye 11 x 11 x Dy. As camadas de uma CNN sdo compostas
por neurbnios e cada uma € responsavel por aplicar um filtro diferente a uma area
especifica da imagem, conhecida como o campo receptivo local (local receptive field).
Ao mesmo tempo, cada neurdnio em cada camada convolucional esta conectado ape-
nas aos neurénios localizados dentro daquele campo receptivo (veja a Figura 4). Esta
arquitetura permite que durante o treinamento as camadas de convolucao aprendam
automaticamente os pesos dos filtros mais Uteis que permitam extrair as caracteristicas
mais representativas e que, nas camadas seguintes, a rede aprenda a combinar estes
filtros para a extragdo de padrdes mais complexos e abstratos (ALTENBERGER; LENZ,
2018).

Figura 4 — Representagéo grafica do campo receptivo de um neurdnio utilizando um
filtro com profundidade D. Uma camada convolucional aplica simultanea-
mente diferentes filtros capazes de detectar varias caracteristicas.
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Fonte — Adaptado de (GERON, 2019)

Experimentalmente, observa-se que nas primeiras camadas de uma CNN se
especializam na busca de caracteristicas simples, como bordas, cantos ou regides.
A medida que as camadas de convolucao se aprofundam, o modelo aprende carac-
teristicas mais complexas, usando informacdes de segmentos maiores de imagem e
informacdes de outros neurdnios. Esse comportamento pode ser visto na Figura 5,
onde na primeira camada (parte esquerda imagem) sao aprendidas caracteristicas
simples, como arestas e cantos; na camada intermediaria, sédo aprendidas caracteristi-
cas como formas e partes de objetos; e nas ultimas camadas (parte direita da imagem),
sdo aprendidas partes mais abstratas dos objetos, neste caso veiculos.
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Figura 5 — Extracao de caracteristicas em varias camadas da rede.

Low-level-features Mid-level-features igh-level-features

Fonte — Adaptado de (LEE et al., 2011)

Trés parametros comumente utilizados para controlar o tamanho da saida das
camadas convolucionais s&o: profundidade, stride e padding.

A profundidade (D) do volume de saida, € um parametro que controla 0 numero
de filtros que se deseja utilizar em cada camada de convolugdo. O stride € um paréa-
metro que controla os saltos que realiza o filtro quando é deslocado sobre a imagem
no processo de convolugcdo. Quando o stride é 1, os filtros sdo deslizados uma vez
por pixel em toda a imagem; um valor baixo no stride leva a sobreposi¢ao entre os
campos receptivos como também a grandes volumes na saida. Quando é usado um
stride maior, 2 por exemplo, os filtros saltam 2 pixels por vez na convolucao, quanto
maior o valor do stride, menor é a superposi¢cao dos campos receptivos € menor o
volume da saida. Este comportamento é apresentado na Figura 6, onde a imagem de
entrada tem um tamanho de 7 x 7 com um filtro de 3 x 3, ao usar um stride igual a 1 o
volume na saida tem um tamanho de 5 x 5 e ao usar um stride igual a 2, obtém-se um
volume de saida menor, 3 x 3.

Figura 6 — Representagédo da aplicagdo de um filtro 3 x 3 com stride igual a 1 e 2.
Quanto maior for o valor do stride, menor sera o tamanho da saida.

Stride 1

Filtro 3x3

[ Stride 2

Fonte — O autor.
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Quando o valor do stride tem valores muito altos, a saida é cada vez menor e
isso pode levar a alguns problemas:

e Perda de informacao, um dos problemas ocasionados por empregar um stride
muito grande é que os filtros ndo se encaixam exatamente com ao tamanho
da imagem. Se no exemplo anterior tivesse sido usado um stride igual a 3, a
ultima fila e coluna da imagem nao poderia ser avaliada, o que induziria a perda
de informacdes que podem ser importantes. Além disso, os lados da imagem
S840 pouco observaveis, enquanto os valores mais centrais sao repetidos em
numerosas ocasioes.

e Pouca profundidade da rede, ao empregar stride e/ou filtros muito grandes, o
mapa de caracteristicas em cada convolugédo sera menor, impedindo a implemen-
tacao de modelos mais profundos.

O padding surgiu como um método para resolver as limitacées produzidas pelo
uso de filtros e stride muito grandes. Seu funcionamento baseia-se no preenchimento
do contorno da imagem com zeros. Com esta técnica, o tamanho da entrada é aumen-
tado, permitindo controlar o tamanho espacial na saida da convolugédo (tamanho do
mapa de caracteristicas), facilitando a construcao de redes mais profundas. Além disso,
0 padding permite obter mais informacdes nas laterais da imagem, onde o centro do
filtro é ajustado com os elementos mais externos da imagem, e consequentemente
ndo ha perda de informacéo (veja a Figura 7).

Figura 7 — Aplicacdo do padding a uma matriz 5x5 e filtro 3x3. Esta operac¢do € normal-
mente realizada quando se deseja que a saida tenha 0 mesmo tamanho da
entrada original.
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Fonte — O autor.

As saidas de uma operacéo linear, como a convolucéo, sdo passadas por uma
funcao de ativagéo nao linear. As func¢des de ativagdo permitem que pequenas mudan-
cas nos pesos causem pequenas alteracdes na saida, facilitando a aprendizagem da
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rede. Normalmente sao utilizadas fungbes com algum grau de nao-linearidade, permi-
tindo que as categorias das saidas sejam linearmente separaveis. Existem diferentes
funcdes de ativacao, entre as mais comuns estao:

e Funcdo Sigmoide: E a fungdo de ativacdo mais utilizada em redes neurais
classicas. Esta fungcao tende a dar valores no faixa (0,1) para qualquer valor de
x. E representada pela equagéo f(x) = % sendo usada especialmente em
problemas de classificagdo binaria. Se os valores de entrada forem positivos
muito grandes a saida tende a 1, ja para valores negativos muito baixos a saida
tende a 0. Uma das principais limitagdes desta funcéo ocorre nos extremos, onde
os valores de y tendem a responder muito pouco ante as varacdes de x, levando
a gradientes muito pequenos (kill the gradients), induzindo que a aprendizagem

da rede seja demasiado lenta.

o Funcéo Tangente Hiperbdlica: E calculada como f(x) = @—1 com saidas no

intervalo [-1, 1]. Tem um formato de S com uma maior amplitude, sendo simétrica
ao redor da origem aproximando-se mais a uma funcgao identidade. Apresenta
limitacbes semelhantes a fungao sigmoide, satura e mata o gradiente, além de
ser lenta para convergir.

e Funcao ReLu (Rectified Lineal Unit): Esta é uma funcao de ativacao nao-linear
que ganhou popularidade no domino de deep learning, sendo representada pela
equacao f(x) = max(0, x) com uma faixa entre [0, inf). Algumas de suas principais
vantagens sdo: ndo satura na regiao positiva, ndo requer operacdes complexas
para calcular a funcéo e suas derivadas (baixo custo computacional) e converge
mais rapido. Uma desvantagem do RelLu ocorre quando x assume valores ne-
gativos, o gradiente torna-se zero porque 0s pesos nao sao ajustados durante
a descida. Este problema gera a “morte” de neurdnios fazendo com que uma
parte da rede seja passiva. No entanto, com essas limita¢des, foi demonstrado
experimentalmente que a ativagdo do RelLu permite trabalhar com redes mais
profundas e facilita o treinamento das mesmas (COATES et al., 2011).

e Funcéo Softmax: A funcéo softmax s(z); = #:Zk, também conhecida como
funcdo exponencial normalizada, € amplamente usada em problemas de classifi-
cacao multi-classe. Esta fungdo toma um vetor z, de k dimensdes como entrada
e retorna um vetor s(z) com as mesmas dimensdes, onde cada elemento apre-
senta uma certa porcentagem de probabilidade dentro da faixa [0,1]. Geralmente,
esta funcéo € usada nas ultimas camadas da CNN para a classificagdo de N clas-
ses, uma vez que o vetor s(z) representa as probabilidades para as diferentes
classes k.

A Figura 8 ilustra as principais funcdes de ativacao.
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Figura 8 — (a) Funcéao Sigmoide; (b) Fungao Tangente Hiperbdlica; (c) Funcao Relu;

(d) Funcao Softmax.
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Fonte — O autor.

2.1.1.2 Pooling

As camadas de pooling podem considerar-se como outro bloco de construgcao
que é usado entre as camadas convolucionais. Seu objetivo é reduzir progressivamente
os valores da imagem de entrada, ou seja, reduzir o tamanho espacial. Esta redugéo
de parametros permite reduzir a carga computacional, limita o risco de sobreajuste
(overfitting) e fornece alguma invariancia a rotagdes e translagcbes. As camadas de
pooling diminuem a amostra de cada mapa de caracteristicas de forma independente,
reduzindo a altura e o largura, mas mantendo a profundidade intacta (KHAN, S. et al.,
2018).

Existem diferentes fungdes para implementar o pooling, as opera¢des mais utili-
zadas s&o o0 max-pooling e o average-pooling. Conforme na Figura 9, essas operac¢oes
sao responsaveis por dividir a imagem de entrada em um conjunto de retangulos e
selecionar o valor mais alto seja no max-pooling ou valor médio no average-pooling.
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Figura 9 — Exemplo de max-pooling e average-pooling com stride de 2 e filtro de 2 x 2
sobre uma matriz 4 x 4, obtendo um mapa de caracteristicas de 2 x 2 pixels.
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Fonte — O autor.

2.1.1.3 Camada totalmente conectada (FC, Fully connected layer)

As camadas totalmente conectadas estdo no final da rede e contém tantos
neurbnios quantas as classes a serem identificadas. As FC conectam cada neurdnio de
uma camada com cada neurénio de outra camada, desta forma, seu objetivo principal é
analisar as formas mais complexas que foram criadas por meio de convolu¢des (mapa
de caracteristicas) e classificar as imagens com base em varios padroées (ZEILER;
FERGUS, 2014a).

A Figura 10 ilustra um exemplo de como os mapas de caracteristicas formados
por meio de operagdes de pooling sao transformados em FC. Para isso, é realizada a
operagao Flatten que transforma uma matriz em um vetor, neste caso em uma coluna
com 9 posi¢des. A FC toma como entrada esse vetor de caracteristicas e executa
uma combinacdo por meio das camadas ocultas. No final do modelo, uma funcéo de
ativacdo como softmax é usada para classificar as saidas em probabilidades, valores
entreO0e 1.

Figura 10 — Operacéo de Flatten.
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2.1.2 Aprendizagem por transferéncia (Transfer Learning)

A aprendizagem por transferéncia € uma técnica amplamente usada no deep
learning onde um modelo previamente treinado é reutilizado como ponto de partida
para o desenvolvimento de um novo modelo (os padrées aprendidos por uma CNN
sobre certo dominio sao transmitidos a outro dominio). Esta técnica utiliza os pesos e
parametros de uma rede pré-treinado (rede base) e depois, 0 modelo é ajustado com
um novo conjunto de dados para classificar novas classes de objetos. A intencéo € que
esse modelo pré-treinado atue como um extrator de carateristicas (GARCIA-GASULLA
et al., 2018).

Geralmente a rede base é treinada em grandes conjuntos de dados como: Ima-
geNet, PASCAL VOC 2007 (VOCO07) (EVERINGHAM et al., 2010), PASCAL VOC 2012
(VOC12)(EVERINGHAM et al., 2015) e COCO (LIN et al., 2014), onde a comunidade
cientifica disponibiliza arquivos contendo os pesos finais de diferentes CNNs, permi-
tindo que o treinamento de novos modelos seja rapido e, em certa medida, reduzir o
erro na generalizacdo. O processo de transfer learning consiste em remover a ultima
camada FC da CNN e adicionar duas novas camadas (dependendo do problema de
aplicacdo) de adaptagao a rede. Durante o novo treinamento, todas as camadas inter-
médias permanecem fixas ou congeladas (congelar as camadas significa nao alterar
0s pesos durante a otimizacao do gradiente) e os Unicos pesos ajustados sdo 0s pesos
das novas camadas adicionadas (veja a Figura 11).

Figura 11 — Visao geral do transfer learning. Transferir o conhecimento de um domino

para outro.
Camadas convolucionais
ese (n
Camadas Fully connected ; Arvore
Imagens de treinamento Q O FC1 FC n-1

:‘k/ Reldgio

Auto-

g mdvel

OO~ Y |-
h

l Transferéncia
. de parametros

Aprendizagem
de
caractersiticas

Transferir
|| conhecimento
aprendido

NI A 8 8 5 FCCBl FCa FCb _
e N PR (-5 00 B
Ol 1O

Sinais de
trénsito

_&fsmals de
transito
Novas camadas de
adaptacdo treinadas

na nova aplicagdo

Fonte — O autor.



Capitulo 2. Fundamentacgio tedrica 29

2.1.3 Arquiteturas principais das CNNs

Com base na literatura, o desenvolvimento das CNNs é apresentado como
uma evolucao de diferentes arquiteturas, cada uma delas, projetada como uma versao
melhor que as outras, portanto, recomendam-se a leitura dos trabalhos de (KHAN, A.
et al., 2020) e (LIU, L. et al., 2020) para obter informa¢des mais detalhada. A seguir,
sdo apresentadas algumas das arquiteturas mais populares nas CNNs.

e LeNet: Com base no apresentado ao inicio da Secédo 2.1.1, LeNet foi o modelo
pioneiro das CNNs, desenvolvido por Lecun et al. em 1998. O modelo foi proposto
para reconhecer codigos postais e digitos escritos a mao. O modelo introduziu
uma imagem em escala cinza de 32 x 32 pixels, e a extracdo de caracteristicas
¢ feita através de 4 camadas. Esta arquitetura é apresentada na Figura 12.

Figura 12 — Arquitetura LeNet.
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Fonte — (LECUN et al., 1998)

e AlexNet: Esta arquitetura apresentada em 2012 popularizou as CNNs no campo
de visdo computacional. Os autores, criaram uma “large, deep convolutional neu-
ral network” para vencer o desafio de ImageNet ILSVRC (ImageNet Large Scale
Visual Recognition Challenge), onde a taxa de erro foi reduzida de 25,8% para
15,3%. As principais caracteristicas da rede incluem 5 camadas convolucionais
empilhadas uma sobre as outras e 2 FC (veja a Figura 13). Além disso, emprega-
ram a funcao de ativagdo ReLU para diminuir o tempo de treinamento e dropout
para superar os problemas de overfitting (KRIZHEVSKY et al., 2012).

e ZFNet: Este modelo é baseado na arquitetura de AlexNet, mas com algumas
diferencas relacionadas ao tamanho do stride, tamanho do filtro e o nUmero de
filtros usados em algumas camadas da rede, esta arquitetura € apresentada na
Figura 14. Com base nessas diferengas o modelo obteve um erro na classificagdo
de imagens de 14.8% (ZEILER; FERGUS, 2014b).

e GooglLeNet: GooglLeNet (SZEGEDY et al., 2015) usa um modelo de CNN inspi-
rado por LeNet, mas esta arquitetura introduz o conceito ndo-sequencial “Incep-
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Figura 13 — Arquitetura AlexNet.
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Figura 14 — Arquitetura ZFNet.
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tion module”, executando convolugdes paralelas com diferentes tamanhos nos
filtros que sao combinadas posteriormente. O médulo de inception é baseado em
varias convolugdes pequenas com o objetivo de reduzir drasticamente o numero
de parametros e facilitar o treinamento. GooglLeNet possui uma arquitetura de
22 camadas e usa Average pooling em vez de camadas totalmente conectadas,
com isto, 0 modelo reduziu o numero de parametros a serem aprendidos pela
CNN, de 60 milhdes (AlexNet) para 4 milhdes, além de alcancar uma reducao no
erro na classificagao de 6.7%. Existem outras versdes de inception, por exemplo
a inception v2 introduz batch normalization para aumentar a velocidade de trei-
namento (IOFFE; SZEGEDY, 2015). A versao inception v3, inclui a convolugéo
separavel e reducao da resolugao espacial (SZEGEDY et al., 2016). Outras mo-
dificac6es foram feitas a esta arquitetura, como a versao inception v4 (SZEGEDY
etal., 2017). A Figura 15 ilustra a arquitetura GoogLeNet Inception.

e VGGNet: Esta arquitetura obteve o segundo lugar em no ILSVRC 2014, a rede
VGG introduz um modelo muito profundo de camadas de convolug¢ao sequenciais,
sua principal contribuigdo foi mostrar um analise como a profundidade da rede
pode melhorar os resultados na classificacdo de imagens. Seu melhor desem-
penho (7,3% de taxa de erro) foi alcangado com uma rede com 16 camadas
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Figura 15 — Arquitetura GoogLeNet Inception v1.
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(VGG16) Convolution + RelLU, implementando filtros de tamanho 3 x 3 (com
stride e padding de 1) e pooling com tamanho de 2 x 2 (com stride de 2) (SI-
MONYAN; ZISSERMAN, 2014). O problema dessa rede € a grande quantidade
de parametros de treinamento 138 milhdes, 34,5 vezes mais que GoogLeNet. A
Figura 16 ilustra a arquitetura VGG16.

Figura 16 — Arquitetura VGG16.
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e ResNet: ResNet foi apresentada na ILSVRC 2015, a qual venceu com uma
performance no top-5 error rate de 3,57%. A Rede Neural Residual (ResNet)
apresentada em (HE, K. et al., 2016) introduziram uma nova arquitetura com
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duas caracteristicas principais: 1) “identity shortcut connections”, uma estratégia
de atalhos ou conexdes de salto, que pulam pares de grupos de camadas convo-
lucional e n&o apresentam uma recorréncia no sentido tradicional das CNNs. 2)
O modelo usa em grande medida a normalizacao de lotes (batch normalization),
sendo capaz de implementar 152 camadas com menor complexidade que o VGG
(50 milhées de parametros). Os autores deste trabalho conseguiram demonstrar
que a ResNet é particularmente util para treinar redes mais profunda, ja que
através das fungdes residuais a rede se torna mais facil de otimizar e ganha
mais precisdao (ALOYSIUS; GEETHA, 2017). Na Figura 17 é apresentada essa
arquitetura.

Figura 17 — Arquitetura ResNet.
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2.2 DETECCAO DE OBJETOS

A deteccao de objetos é um dos problemas fundamentais amplamente estuda-
dos no campo da visdo computacional, devido a integracao de diferentes sub-tarefas
que permitem extrair informagdes valiosas para a semantica das imagens e videos.
Neste sentido, o principal objetivo da deteccao de objetos € determinar a localizacéo
dos objetos em uma imagem por meio de uma caixa delimitadora (bounding box) e es-
tabelecer a qual categoria cada um deles pertence (localitation + clasification) (ZHAO
et al., 2019). As tarefas de deteccdo de objetos passaram por dois periddicos histéri-
cos: deteccao de objetos usando técnicas classicas de visao computacional (antes de
2014) e técnicas baseadas em CNNSs.

A deteccédo de objetos usando técnicas classicas de visao computacional é rea-
lizada a partir de modelos pouco profundos programados para detectar caracteristicas
predefinidas por um especialista (DALAL; TRIGGS, 2005). Esses métodos geralmente
realizam a deteccdo em trés etapas: selecao informativa da regiéo, extracao de carac-
teristicas e classificagcdo (ZHAO et al., 2019).
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e Selecao da regiao informativa: Trata-se de identificar a posicéo e a forma da
regidao que contém um objeto escaneando a imagem inteira por meio de janelas
deslizantes (sliding Windows) com diferentes tamanhos e relacdes de aspecto
(aspect ratio) como mostrado na Figura 18. Embora essa estratégia permitisse
identificar todas a possiveis posi¢cdes dos objetos, foi uma solugéo pouco eficiente
devido ao seu alto custo computacional, bem como também as dificuldades que
se apresentam com as relagdes de aspecto e a producdo de muitas janelas
redundantes (ZHAO et al., 2019). Um dos algoritmos conhecidos na literatura que
implementou esta metodologia foi o detector de Viola-Jones, no qual utilizaram
janelas deslizantes variaveis para a detecg¢ao de rostos humanos (WANG, Y.-Q.,
2014).

Figura 18 — Método de janelas deslizantes para a deteccéo de objetos. Se usam jane-
las de diferentes tamanhos para detectar objetos em diferentes escalas.

Fonte — O autor.

e Extracao de caracteristicas: Algumas das limitacoes presentes na detecgao e
classificacdo de objetos foi a ma extragdo das caracteristicas, geralmente esta-
vam baseadas em propriedades geométricas dos objetos como, area, perimetro,
cor, textura, etc. No entanto, estas caracteristicas sao sensiveis a transformacgdes
geométricas de translacao e rotacdo. Na tentativa de solucionar essas limitagoes,
se propuseram técnicas mais robustas, como os algoritmos Scale Invariant Fea-
ture Transform (SIFT) (JUAN; GWON, 2007), Speeded-up robust features (SURF)
(BAY et al., 2008), Histograms of Oriented Gradients (HOG) (DALAL; TRIGGS,
2005) e Haar-like (LIENHART; MAYDT, 2002) (MITA et al., 2005). Apesar de que
estes algoritmos tenham melhorado significativamente os resultados na extragao
de caracteristicas, a diversidade de aparéncias, variagdes de iluminagéo e fundos
dificeis de modelar, levaram a que estas técnicas nédo foram o suficientemente
robustas para descrever perfeitamente todo os tipos de objetos.

e Classificacao: Nesta Ultima etapa, é realizada a identificacdo dos objetos a
partir das regides informativas e das caracteristicas extraidas. Em geral, os al-
goritmos de classificagdo mais utilizados foram: Support Vector Machines (SVM)
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(CORTES; VAPNIK, 1995), K Nearest Neighbours (K-NN), AdaBoost (FREUND;
SCHAPIRE, 1995), e Deformable Part-Based Model (DPM) (FELZENSZWALB et
al., 2009). No entanto, uma boa classificacdo depende diretamente da qualidade
na extracao das caracteristicas.

A partir de 2012, as CNNs se tornaram uma linha de pesquisa muito popular
para o desenvolvimento de varias aplicacées. Os métodos de deteccdo de objetos
baseados no deep learning mostraram melhor desempenho em comparacédo aos mé-
todos tradicionais (HE, K. et al., 2016). As CNNs, agem de maneira diferente das
abordagens tradicionais, apresentam arquiteturas mais profundas com a capacidade
de aprender caracteristicas mais complexas, em vez de apenas caracteristicas superfi-
ciais, permitindo uma maior compreensao semantica das imagens.

Na pratica, existem dois tipos de algoritmos para deteccao de objetos usando
CNN: detectores de duas etapas (Two-stage detector) e detectores de uma etapa
(One-stage detector). Os detectores baseados em duas etapas, realizam a deteccéo
gerando proposta de regides ou regides candidatas que depois séo classificadas em
diferentes categorias de objetos. Os detectores de uma etapa ou detectores de disparo
unico realizam a detecgdo dos objetos como um problema de regressao e classifi-
cacao, inferindo em uma Unica etapa a localizagao e classificacdo de cada objeto,
adotando uma estrutura unificada. A Figura 19 apresenta a linha do tempo de alguns
dos principais detectores desenvolvidos na literatura.

Figura 19 — Linha de tempo dos modelos de deteccéao de objetos usando CNN.
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2.2.1 Deteccao baseada em regioes propostas (Two-stage)

Como foi indicado previamente, os detectores de duas etapas dividem a tarefa
de deteccdo em duas fases. Na primeira fase é proposto um conjunto de regides,
o detector identifica as regides onde possivelmente existe um objeto. Na segunda
fase, as caracteristicas das regides sao extraidas por meio de uma CNN, em seguida,
€ realizado um processo de classificagdo em cada uma das regides por meio de um
modelo baseado em aprendizado de maquina. Entre os principais detectores baseados
em duas etapas estao:

2.2.1.1  R-CNN (Regional CNN)

O R-CNN (GIRSHICK et al., 2014) é um dos primeiros detectores de objetos de
duas etapas propostos por Girshick et al. em 2014. Esse método foi inspirado nos bons
resultados obtidos pelas CNNs na classificacdo de imagens e pelo sucesso da busca
seletiva (selective search) (UIJLINGS et al., 2013). O funcionamento deste algoritmo é
dividido em trés blocos:

e Geracao de propostas: A partir de uma imagem de entrada, o detector propde
varias regides dentro da imagem através do algoritmo de busca seletiva, no qual
2000 propostas diferentes sdo obtidas com base nas caracteristicas da imagem.
Essas propostas sao filtradas considerando apenas as “melhores” que podem
representar um possivel objeto;

e Extracao de caracteristicas: Nesta etapa, cada proposta é cortada e redimen-
sionada para uma resolugao fixa, depois, uma CNN é usada para extrair as
caracteristicas dimensionais e compacta-las em um vetor de tamanho fixo de
4096 elementos como representagéo final;

e Classificacao da regiao: Finalmente, cada vetor de caracteristicas é classificado
através de um SVM linear, no qual as regides sao classificadas como pertencen-
tes ao conjunto de regides positivas ou ao conjunto de regiées negativas (fundo).
O treinamento SVM é realizado por meio de exemplos positivos, nos quais séo
definidas as caixas de verdade fundamental (ground truth) de cada classe. As
regides de maior pontuacado sao ajustadas com a regressado do bounding box
e filtrados usando o método Non-maximum suppression (NMS)! produzindo os
bounding boxes do objeto final. O esquema de esta arquitetura é apresentado na
Figura 20.

O uso dessa rede obteve resultados surpreendentes em diferentes competicoes
de deteccao de objetos, atingindo um mAP (mean average precision) entre todas as

1

NMS é uma técnica de pds-processamento comumente usada para eliminar detecgdes duplicadas
ou bounding boxes semelhantes que estejam representam o mesmo objeto (ROTHE et al., 2014).
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Figura 20 — Esquema geral da estrutura R-CNN.
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Fonte — (GIRSHICK et al., 2014).

classes de objetos de 53,3% na competicdo VOC12 (mAP@.5), superando o melhor
método proposto da época. No entanto, a R-CNN apresenta algumas desvantagens:
(i) as caracteristicas de cada proposta foram extraidas por CNNs independentes, ou
seja, o calculo ndo é compartilhado, levando a um alto custo computacional para
treinamento e inferéncia; (ii) o treinamento do classificador SVM é muito caro, tanto em
espaco em disco quanto no tempo, porque as caracteristicas devem ser extraidas por
cada proposta; e (iii) a busca seletiva € um algoritmo fixo, em que ndo ha aprendizado
nesse fase, 0 que gera uma série de propostas ruins ou redundantes para cada regiao
candidata.

2.2.1.2 Fast R-CNN

Fast R-CNN (GIRSHICK, 2015) é uma das primeiras evolugdes ao algoritmo
original R-CNN; essa modificacao foi baseada em SSPnets (HE, K. et al., 2015). Seu
funcionamento consiste em inserir a imagem inteira na CNN, gerando um unico con-
junto de caracteristicas convolucionais que representam a imagem de entrada, e as
propostas de regidao externa (também conhecidas como Rol) sdo geradas usando o al-
goritmo de busca seletiva. Depois, a cada regiao € aplicada uma camada de agrupacao
chamada Rol pooling layer, que extrai um vetor de caracteristicas de comprimento fixo
do mapa. Cada vetor de caracteristica € introduzido na sequéncia de camadas FC, que
finalmente se ramificam em duas camadas de saida: camada de classificagao (cls) e
camada de regressao (reg). A camada de classificacédo € responsavel por gerar as pro-
babilidades softmax das N classes dos objetos, mais uma classe de fundo; enquanto a
camada de regressao gera os quatro parametros ou coordenadas dos bounding boxes
para cada uma das classes detectadas. A Figura 21 apresenta o esquema geral desta
arquitetura.

As diferengas presentes no Fast R-CNN em comparagédo com o R-CNN sao,
em vez de extrair as caracteristicas da imagem através de uma CNN individualmente
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Figura 21 — Esquema geral da estrutura Fast R-CNN.
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Fonte — (GIRSHICK, 2015).

para cada regido proposta, o Fast R-CNN obtém o mapa de caracteristicas completo
de toda a imagem, o que permite treinar o sistema como um todo, € as propostas
de cada regiao obtidas compartilham esse mapa de caracteristicas. Portanto, evita-
se a execucao de varias vezes da rede neural. Outra diferenga € que a classificacéo
das classes € feita usando um unico classificador softmax, em vez de usar varios
SVMs. Essas diferencas levaram o Fast R-CNN reduz significativamente o tempo de
processamento, 10 vezes mais rapido que o R-CNN em treinamento e 150 vezes mais
rapido na inferéncia. Além disso, alcangou uma pontua¢cao no mAP@.5=68,4% para
VOC12. Embora o Fast R-CNN tenha acelerado significativamente a velocidade na
deteccao, ele ainda é baseado com um conjunto de regides propostas candidatas para
realizar a deteccao, fazendo que seu custo computacional seja elevado.

2.2.1.3 Faster R-CNN

Apesar do progresso significativo do modelo Fast R-CNN, ele ainda tinha al-
gumas limitacoes, a velocidade de treinamento e detecgdo sdo muito custosas. Para
resolver essas limitacdes, em 2015 (REN et al., 2015) desenvolveram o algoritmo
Faster R-CNN ilustrado na Figura 22, onde a principal mudanca foi substituir a busca
seletiva por um novo gerador de propostas Region Proposal Network (RPN).

O funcionamento do Faster R-CNN é igual ao seu predecessor, a imagem de
entrada é inicialmente processada por uma CNN, obtendo-se um unico conjunto de
mapas de caracteristicas. Depois, esse conjunto passa por dois médulos: o RPN e a
rede Faster R-CNN. O RPN (ilustrada na Figura 23) gera um conjunto de propostas de
objetos em cada posi¢cdo no mapa de caracteristicas, usando janelas deslizantes n x n
sobre este. Cada janela deslizante obtém varias propostas de objetos, um maximo
de k de propostas possiveis. Essas propostas sdo quadros de referéncia chamadas
anchors de diferentes escalas e relagdes de aspeto em cada local no mapa de carac-
teristicas que compartilham a mesma localizacao central. Por padrao, sao utilizadas 3
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Figura 22 — Esquema geral da estrutura Faster R-CNN. Utiliza como gerador de regides
propostas uma CNN.
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Fonte — (MC.Al, 2018a).

escalas e 3 relagbes de aspeto, obtendo-se um total de 9 anchors boxes (k = 9). Como
resultado do uso dessa janela deslizante, um vetor de caracteristicas é gerado para
cada posicao. O Faster R-CNN (responsavel da detecgéo) usa esse vetor para exe-
cutar a classificacao e a regressao das regides propostas usando duas camadas FC:
uma camada de classificagdo chamada box-classification layer (cls) responsavel por
definir se a proposta é um objeto ou ndo, e uma camada de regresséo do bounding box
chamada de box-regression layer (reg) responsavel de gerar as quatro coordenadas
do bounding box que contém o objeto.

Figura 23 — Estrutura da RPN.
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Com essa nova arquitetura, Faster R-CNN aumentou a velocidade de deteccao
para 5 FPS (frames por segundo) em uma GPU. Além disso, atingiu um mAP@.5=75,9%
no conjunto de dados VOC12.
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2.2.2 Deteccao baseada em regressao e classificacao (One-stage)

Com base na secdo 2.2.1, os modelos baseados em regides dividem o pro-
cesso de detecgdo em duas etapas correlacionadas: geragcao de regiées propostas e
classificagdo dessas propostas. Esses detectores s&o computacionalmente custosos,
o que limita a possibilidade de serem implementados em dispositivos moéveis ou com-
putadores portateis, devido a sua baixa capacidade de armazenamento e computacao
limitada, impedindo que sejam usados em tempo real (LECUN et al., 2015)(ZHAO
et al.,, 2019). Na tentativa de propor detectores mais rapidos, os pesquisadores de-
senvolveram os detectores de uma etapa, cuja ideia baseia-se em considerar todas
as posi¢des da imagem como objetos potenciais e tentar classificar cada Rol (neste
caso seriam os bounding boxes) como um objeto ou como fundo. Essa abordagem
elimina completamente a etapa de regides propostas e as etapas subsequentes de
re-amostragem de pixels, encapsulando tudo em uma unica rede (ZHIQIANG; JUN,
2017).

Entre os principais algoritmos de deteccao de uma etapa estao: YOLO (you only
look once) (REDMON et al., 2016), SSD (single Shot multibox detector) (LIU, W. et al.,
2016), YOLOv2 (REDMON; FARHADI, 2017), RetinaNet (LIN et al., 2017b) e YOLOv3
(REDMON; FARHADI, 2018).

2.2.2.1 YOLO (You Only Look Once)

Como o proprio nome indica, este algoritmo sé precisa olhar a imagem uma
vez para prever 0s objetos dentro dela e suas respetivas localizagdes. A ideia geral
do YOLO ¢ apresentada na Figura 24, esta arquitetura em vez de usar uma janela
deslizante escaneando toda a imagem, divide a imagem de entrada em uma grade
de tamanho s x s, € em cada umas dessas células da grade sao previstas B boun-
ding boxes, responsaveis por determinar a probabilidade (Pr) ou nivel de confianca
(Pr(objetc) x IOU,’;%@) se em aqguela grade existe um objeto (Pr(objetc) > 0).

Os bounding boxes gerados nao fornecem informacgdes sobre a classe dos
objetos, mas onde apresenta-se uma maior probabilidade que um objeto exista, os
bounding boxes sdo mais pronunciados (grossos). Os bounding boxes sdo compostas
por cinco predigdes, X, y, w, h e o nivel de confianga. Onde x e y representam o centro
da bounding box em relacdo aos limites da célula da grade, w e h sao a largura e
altura normalizadas em relacdo ao tamanho total da imagem. Finalmente, o nivel de
confianca é estabelecido usando loU (Intersection over Union) entre o box previsto, o
box do ground truth (lOUlt)’rLgC’}) e a probabilidade que essa célula contenha um objeto.
Além disso, esse algoritmo também usa o método NMS para eliminar as deteccoes

duplicadas, deixando sé apenas as que possuem uma pontuagdo maior.
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Figura 24 — Deteccao de objetos usando YOLO. Ele divide a imagem em uma grade
S X § e para cada célula de grade prevé B bounding boxes, um nivel de
confianga para essas caixas (B) e probabilidades da classe de objeto.
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Fonte — (REDMON et al., 2016).
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A rede YOLO esta inspirada na arquitetura de GoogLeNet, composta por 24
camadas convolucionais seguidas por duas camadas FC no final da rede. Além disso,
em vez de usar os médulos inception utilizados por GooglLeNet, YOLO usa filtros com
tamanhos 3 x 3 para extrair caracteristicas e filtros 1 x 1 para reduzir o niumero de
canais na saida das camadas convolucionais. A arquitetura do YOLO ¢é apresentada
na Figura 25.

Figura 25 — Arquitetura usada por YOLO composta por 24 camadas convolucionais.
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Fonte — (REDMON et al., 2016).

Os resultados de YOLO em termos de precisdo na detecgcao de objetos nao fo-
ram os melhores na época em que foi publicado, mas a velocidade de processamento
foi a principal caracteristica que o destacou em comparagdao com outros detectores.
YOLO obteve um mAP@.5=53,4% em VOCO07, com uma velocidade de 45 FPS, em
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comparacao a Faster R-CNN, que obteve um mAP@.5=73,2% mas com uma velo-
cidade de processamento menor, 7 FPS. Apesar dos resultados promissores, houve
algumas limitacdes associadas ao fato de que em cada célula da grade sé pode conter
uma classe de objeto, impedindo que o algoritmo detecte objetos que estejam muito
proximos entre eles e objetos pequenos. Isto se deve possivelmente ao tamanho da
grade para a divisdo da imagem (7 x 7) (REDMON et al., 2016) (ZHAO et al., 2019)
(LIU, L. et al., 2020).

2.2.2.2 SSD (Single Shot Multibox Detector)

Uma das limitagées encontradas na primeira versao do YOLO foi a ma detecgao
de objetos pequenos. Visando resolver esse problema, (LIU, W. et al., 2016) projetaram
uma nova arquitetura chamada SSD, inspirada em diferentes técnicas usadas por
outros detectores como: os anchors boxes adotados em MultiBox (ERHAN et al., 2014),
RPN usado em Faster R-CNN e a divisdo da imagem em uma grade como em YOLO.
Ao contrario do YOLO que utiliza uma grade de tamanho fixo, SSD implementa um
conjunto de anchors boxes com diferentes escalas e relagdes de aspecto, facilitando a
deteccdo de objetos com diferentes tamanhos.

A arquitetura SSD é apresentada na Figura 26, as primeiras camadas sao basea-
das na rede VGG-16, SSD adiciona um conjunto de camadas convolucionais auxiliares
ao final da rede, responséaveis por prever o deslocamento dos boxes predetermina-
dos com diferentes escalas e proporcoes de aspecto, bem como o nivel de confianca
associado a cada classe. SSD produz um numero fixo de bounding boxes com suas
respectivas coordenadas, classes e pontua¢des de confianga. Além disso, também
utiliza a técnica NMS para produzir a detec¢ao final.

Figura 26 — Arquitetura usada por SSD.

Extra Feature Layers
VGG-16
- through Conv5_ 3Iayer

A
i \
Classifier : Conv: 3x3x(4x(Classes+4))

Classifier : Conv: 3x3x(6x(Classes+4))

74.3mAP
59FPS

Conv 3x3x(4x(Classes+4))

Conv11_2
256 256 ‘255

S|
Conv: 3x3x1024 Conv: 1x1x1024 Conv: 1x1x256 Conv: 1x1x128 Conv: 1x1x128 Conv: 1x1x128
Conv: 3x3x512-s2 Conv: 3x3x256-s2 Conv: 3x3x256-s1 Conv: 3x3x256-s1

| Detections:8732 per Class |
| Non-Maximum Suppression |

Fonte — (LIU, W. et al., 2016).

O detector SSD divide a imagem usando uma grade s x s com tamanhos de
8x8,6x6,4x4,3x3,2x2e1x1permitindo trabalhar com diferentes escalas
de resolucdo. Cada célula gerada € responsavel pela deteccao dos objetos contidos
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em cada uma delas, por sua vez, o SSD fornece 8732 boxes predeterminados pro-
curando estabelecer qual desses boxes se assemelha melhor aos objetos. Na Figura
27 apresenta-se um exemplo, aqui a imagem de entrada contém dois objetos com
diferentes tamanhos, a imagem é dividida com uma grade 8 x 8 e 4 x 4, 0s boxes
predeterminados sao mostrados com linhas pontilhadas, ao usar uma grade 8 x 8,
séo identificados alguns boxes que coincidem com o bounding box correspondente
ao menor objeto (box azul); enquanto o maior objeto é detectado usando uma grade
4 x 4 (box vermelho). Em relagédo aos boxes azul e vermelho, sdo considerados boxes
positivos que coincidem em uma alta porcentagem com o ground truth.

Figura 27 — Representacao como SSD realiza a deteccao dos objetos usando diferen-
tes anchors boxes. A imagem da esquerda representa o ground truth e a
imagem do meio e a direita a divisdo da imagem em dois grades, 8 x 8 e
4 x 4 respectivamente.
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Fonte — (LIU, W. et al., 2016).

SSD supera significativamente a Faster R-CNN e YOLO em termos de acu-
racia. SSD300, nomeado por receber imagens de entrada 300 x 300, atingiu um
MAP@.5=74,3% para VOCO07 com uma velocidade de inferéncia de 59 FPS, versus
Faster RCNN 7 FPS/mAP@.5=73,2% ou YOLO 45 FPS/mAP@.5=63,4%. Apesar des-
ses bons resultados, SSD também apresentava limitacées na detec¢ao de pequenos
objetos, o que levou a desenvolvimento de uma segunda versdo chamada SSD512,
buscando melhorar esse problema usando imagens com maior resolugdo. Apesar de
melhorar a acuracia com um mAP@.5=76,8% em VOCO07, a velocidade na deteccéo
diminui a 19 FPS.

2.2.2.3 YOLOv2

Na versao do YOLOv2 se procurou melhorar a precisao na detecg¢éao dos objetos
mantendo a velocidade de inferéncia em tempo real que o caracterizava. Para isso,
(REDMON; FARHADI, 2017) fizeram mudangas significativas na arquitetura do YOLO,
bem como na metodologia usada na fase de treinamento da rede. Seu principio de
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funcionamento é o mesmo que seu antecessor; no entanto, substituiram a CNN de
YOLO por uma Darknet-19, composta por 19 camadas convolucionais e 5 camadas
max-pooling. Além disso, esta versao utiliza o batch normalization (IOFFE; SZEGEDY,
2015) em todas as camadas convolucionais como estratégia para evitar o overfitting.
Uma das inovagdes que YOLOv2 adicionou a sua estrutura foi o uso de anchors
boxes para melhorar a predigdo dos bounding boxes como é feito em SSD e Faster
R-CNN. Ao contrario desses dois algoritmos onde os anchors boxes sao definidos
manualmente, YOLOV2 usa a técnica de agrupamento K-means (ZALIK, 2008) para
encontrar o tamanho ideal dos anchors boxes semelhantes ao tamanho real dos obje-
tos presentes nas imagens. De acordo com Josep Redmon, ao usar 5 anchors boxes
com proporgoes especificas, permite ter um bom trade-off entre recall vs complexidade
do modelo, facilitando o aprendizado de rede (REDMON; FARHADI, 2017). Na Figura
28, as 5 caixas azuis representam as dimensdes e localizacbées média dos objetos no
conjunto de dados VOCO07 e COCO, aqui em vez de prever 5 bounding boxes, YOLOv2
prevé as compensacgdes para cada um desses anchors boxes, deste modo a rede
apenas ajusta o tamanho de anchor (ancora) mais proximo ao tamanho do objeto.

Figura 28 — Geracgao de anchors boxes através YOLOv2. A imagem a esquerda apre-
senta o /oU médio para obter varias opcdes para k. A imagem da direita
apresenta as dimensodes dos boxes de agrupamento (clustering box) em
VOC e COCO.
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Fonte — (REDMON; FARHADI, 2017).

Em relag&o a estrutura Darknet-19 utilizada em YOLOv2, estd permitiu melho-
rar o desempenho do detector devido a redugéo e/ou simplificacdo da quantidade de
operacdes. Como sua versao anterior, YOLOv2 usa na maioria das camadas convolu-
cionais filtros 3 x 3 para a extracdo dos mapas de caracteristicas e filtros 1 x 1 para
reduzir o nimero de canais na saida da convolugdo. Nesse sentido, Darknet-19 sé
requer de 5,8 milhdes de operacdes, em comparagdao com os 30,69 milhdes utilizados
na rede VGG16 e sua predecessora (YOLO) que utiliza 8,52 milhdes. A arquitetura da
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Darknet-19 é apresentada na Figura 29, onde os autores modificaram a rede remo-
vendo as camadas FC responsaveis por prever os boundary boxes e adicionaram trés
camadas convolucionais 3 x 3, cada uma com 1024 canais na saida. Em seguida, uma
camada convolucional final de 1 x 1 foi aplicada para reduzir o tamanho do tensor de
7 x 7 x 1024 para 7 x 7 x 125 (REDMON; FARHADI, 2017) (MC.Al, 2018b).

Figura 29 — Estrutura da CNN Darknet-19.

Type Filters Size/Stride Output
Convolutional 32 3x3 224 x 224
Maxpool 2x2/2 112 x 112
Convolutional 64 3x3 112 x 112
Maxpool 2x2/2 56 x 56
Convolutional 128 3 x3 56 x 56
Convolutional 64 1x1 56 x 56
Convolutional 128 3x3 56 x 56
Maxpool 2x2/2 28 x 28
Convolutional 256 3x3 28 x 28
Convolutional 128 1x1 28 x 28
Convolutional 256 3x3 28 x 28
Maxpool 2x2/2 14 x 14
Convolutional 512 3x3 14 x 14
Convolutional 256 1x1 14 x 14
Convolutional 512 3x3 14 x 14
Convolutional 256 1x1 14 x 14
Convolutional 512 3x3 14 x 14
Maxpool 2x2/2 7Tx7
Convolutional 1024 3x3 TxT
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Fonte — Adaptado de (REDMON: FARHADI, 2017) (MC.AI, 2018b).

Uma das vantagens de eliminar as camadas FC foi permitir o treinamento em
varias escalas (multiscale training), ja que a rede pode assumir diferentes tamanhos
de imagem. YOLOvV2, na fase de treinamento a rede escolhe aleatoriamente um novo
tamanho de dimensao da imagem entre 320 x 320 pixels e 608 x 608 pixels (com
passos de 32) a cada 10 lotes (batches). Essa metodologia de treinamento permitiu
que a rede aprendesse uma significativa variedade de dimensdes de entrada e fosse
capaz detectar objetos em diferentes escalas.

YOLOv2 em VOCO7 atingiu um mAP@.5=78,6% com velocidade de 40 FPS,
em comparagédo com a versao do YOLO que obteve um mAP@.5=63,4% a 45 FPS
ou o desempenho do SSD512 que atingiu um mMAP@.5=76,8% com uma velocidade
de 19 FPS. Entretanto, os resultados de YOLOv2 em COCO néo foram os melhores,
atingindo um mAP@]|.5, .95]=21,6%, enquanto o SSD512 e Faster R-CNN obtiveram
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um mAP@][.5, .95] de 26,8% e 21,9% respectivamente?.

2.2.2.4 RetinaNet (Focal Loss for Dense Object Detection)

As arquiteturas de uma etapa SSD e YOLOv2 descritas acima conseguiram
melhorar a acuracia na deteccao de objetos sem perder a velocidade da inferéncia;
no entanto, tinham um problema em comum relacionado ao desequilibrio entre as
classes, muitas localiza¢des candidatos e poucos objetos reais. Os pesquisadores de
IA do Facebook, (LIN et al., 2017b) introduziram um novo conceito chamado Focal
Loss, por meio do qual resolvem o problema ao desequilibrio entre as classes do
primeiro plano e o fundo durante o treinamento. O Focal Loss € uma funcéo de erro
dinamicamente escalar da entropia cruzada (cross entropy - CE), na qual o fator escalar
tende a zero a medida que a confianca da classe correta aumenta. Este fator escalar
permite estabelecer qual € a contribuicdo dos exemplos “easy” e “hard” na fase de
treinamento3. Como também permite que a rede se concentre apenas nas amostras
hard, melhorando a acuracia na detecgéo (LIN et al., 2017b).

Os autores usaram como ponto de referéncia a funcdo CE para a classificacéo
binaria apresentada na Eq. 2, que recebe como parametros o ground truth da classe
(y € {£1}) e a probabilidade do modelo por classe (p € [0, 1]). Para facilitar a notagao,
p; € definida na Eq. 3 e CE é reescrita como CE(,, ) = CE(p,,) = —log(py).

CEppy = —log(p) {f y=1
’ —log(1—p) if not,

if y=1
T (3)
1—p if not,

()

Um fator de correspondéncia («;) é adicionado para lidar com o desequilibrio en-
tre as classes, o qual depende do valor positivo ou negativo de p; (Eq. 4). Embora este
fator de correspondéncia permita equilibrar a importancia das classes dependendo se
0s exemplos sao positivos ou negativos, nao é possivel fazer distincao entre exemplos
“easy” e “hard”. Portanto, os autores decidiram modificar a funcdo CE adicionando um
novo fator ((1 —p;)Y) com um parametro modificavel (y > 0) que depende diretamente
da dificuldade dos exemplos; onde a gamma (y) é chamada de parametro de focusing
e alpha (x) o parametro de equilibrio, finalmente o Focal Loss é definido pela Eq. 5.

CE(pt) = —x¢log(py) (4)

2 Na métrica de avaliacdo no conjunto de dados COCO, sdo usados diferentes limiares de loU para a
avaliagdo dos modelos, limiares que variam na faixa [0,5 0,95]. Por outro lado, em VOC, é utilizado
um limiar para loU de 0,5.

3 “Easy” e “hard” referem-se a exemplos que apresentam menores e maiores erros durante o treina-
mento, respectivamente.
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FL(pt) = —ot(1 = py)Y log(py) (5)

Com base na Figura 30, ao usar valores maiores que zero para y, maior € a
influéncia dos exemplos “hard” no treinamento.

Figura 30 — Comparacao do desempenho do Focal Loss para varios valores de v,
quanto mais alto o valor, maior a influéncia dos exemplos dificeis no treina-
mento.
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Fonte — (LIN et al., 2017b)

A RetinaNet é composta por uma rede principal backbone e duas sub-redes,
classificagcéo e regressao (veja a Figura 31). A rede principal é composta por uma Fea-
ture Pyramid Network (FPN) sobre a arquitetura ResNet. A FPN é usada para construir
uma piramide de caracteristicas convolucionais em multiplas escalas a partir de uma
imagem de entrada de resolug¢do Unica. A primeira sub-rede realiza a classificagéo
na saida dos backbones, prevendo a probabilidade da presenca de objetos em cada
posicao espacial para cada uns dos anchors (A) e classes de objetos (K). Aqui, a
sub-rede é uma pequena Fully Convolutional Neural (FCN) que aplica quatro camadas
convolucionais 3 x 3, cada uma com filtros C seguidos por ativacdes ReLu. Em seguida,
as ativacoes sigmoid sao ajustadas as saidas para gerar as predicdes binarias por
localizacao espacial, o Focal Loss € usado como uma fungédo de perda. A segunda
sub-rede € usada para a regressao do bounding box, assim como a sub-rede de clas-
sificacéo, € uma pequena FCN responsavel por fazer uma regressao independente do
deslocamento do bounding box de cada anchor box do ground truth do objeto. A sub-
rede de classificacdo de objetos e a sub-rede de regressédo do bounding box, mesmo
que compartilhem uma estrutura comum, nao compartilham nenhum parametro.

Como YOLO e SSD, RetinaNet usa a técnica NMS para prever a detecgao final
de objetos usando um umbral de 0,5. Além disso, a rede s6 decodifica as previsdes
dos boxes a partir de 1k predi¢des de pontuacdo maxima por nivel de FPN, facilitando



Capitulo 2. Fundamentacgio tedrica 47

Figura 31 — Arquitetura RetinaNet. (a) usa um FPN sobre ResNet para a extracéo de
caracteristicas convolucionais em varias escalas. (b) sub-rede de classe
para classificar os anchors boxes (acima) e a sub-rede de regressao do
bounding box (baixo).

T // /) //7—> d::é::gx o / WxH WxH

- class+box x4 %256 xKA

subnets

class

subnet ‘
class+box / /
subnets
» WxH 4 » WxH
==

box x4 X256 I xaa

subnet

(a) (b)

Fonte — (LIN et al., 2017b)

a velocidade de inferéncia. Os resultados deste detector foram realmente bons, supero
significativamente em termos de acuracia a YOLOv2, SSD512 e Faster R-CNN em
COCO atingindo um mAP@]|.5, .95]=39,1%, no entanto, com uma velocidade de pro-
cessamento de 5 FPS. Apesar desses excelentes resultados, RetinaNet usa um tempo
de inferéncia maior que os outros detectores, ao usar imagens de 800 x 800 pixels o
detector precisa de 198 ms para realizar a deteccao, 8 vezes maior que YOLOv2.

2.2.2.5 YOLOVv3 (An Incremental Improvement)

YOLOv3 desenvolvida em 2018 usa uma CNN chamada Darknet-53 composta
por 53 camadas inspirada em ResNet50 (HE, K. et al., 2016) e pré-treinada em Ima-
geNet. YOLOv3 usa uma série de estratégias para melhorar a precisdao na deteccao,
entre as mais importantes estdo: predicdo do bounding box, predicdo por classes e
predicdo através de escalas.

e Predicao do bounding box: YOLOv3, bem como YOLOv2 usa anchors boxes
que se assemelham ao tamanho dos objetos. Aqui, YOLOvS3 prediz uma pon-
tuacédo de objetividade (confianga) para cada bounding box usando regressao
logistica (logistic regression). Se o bounding box prior se sobrepde ao ground
truth de um objeto mais do que qualquer outro bounding box prior, a pontuagao
de objetividade correspondente sera 1. Por outro lado, se o bounding box se
sobrepde ao ground truth de um objeto, mas se a sobreposicao ndo é maior a um
umbral predefinido (/OU >= 0.5), este é ignorado. Dessa forma, s6 é assinado
um bounding box prior por cada objeto do ground truth.

Um exemplo mais detalhado desse conceito é apresentado na Figura 32, aqui
dois objetos representados em preto e verde compartilham a mesma célula ver-
melha, na qual o prior 1 se sobrepde mais ao bounding box do ground truth do
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objeto 1 mais do que qualquer outro bounding box prior (loU maior) e, prior 3 se
sobrepde mais ao segundo objeto do ground truth, descartando os outros priors.

Figura 32 — Representacao da previsao da caixa delimitadora usando priors.

ground truth box
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L
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Fonte — Adaptado de (KAMAL, 2019).

¢ Predicao por classes: Outra modificagao interessante feita nesta nova versao foi
0 uso da classificagdo multiplas etiquetas (multi labels). Para isso, YOLOv3 subs-
titui a fungdo softmax por classificadores logisticos independentes, buscando
solucionar problemas relacionados a multi-label classification, ja que o uso de
uma camada softmax impde a suposicao de que cada célula da grade possui
exatamente uma classe, 0 que ndo acontece no mundo real. Ao usar classifi-
cadores independentes, é atribuido um nivel de probabilidade para cada classe
de objetos dentro da imagem, por exemplo, se a rede € treinada para detectar
carros e caminhdes, o0 modelo estabelece qual é a probabilidade de que haja um
carro na imagem, da mesma forma, determina qual é a probabilidade de existir
um caminho na imagem, isto permite que um objeto possa ser detectado como
classe 1 e classe 2 ao mesmo tempo (veja a Figura 33).

Figura 33 — Representacao geral do classificador logistico de YOLOv3.
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Fonte — Adaptado de (KAMAL, 2019).
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e Predicdo através de escalas: A terceira modificagdo foi baseada no conceito
de FPN (LIN et al., 2017a). Nesta versao, para cada célula da grade, YOLOv3
prevé trés boxes com trés escalas diferentes permitindo que o modelo possa tra-
balhar com imagens de diferentes resolu¢des e melhore a detecgao de pequenos
objetos (veja Figura 34). A deteccéo é realizada aplicando nucleos de detecgéo
N x N em mapas de carateristicas de trés tamanhos diferentes em trés locais
diferentes da rede, com um stride de 32, 16 e 8 respectivamente. O volume do
tensor de saida de cada previsdo é N x N x [3 x (4 + 1 +80)], onde, N representa
o tamanho da escala (por exemplo 13 x 13, 26 x 26 e 52 x 52), 3 0 numero de
boxes, 4 sao as coordenadas do bounding box, 1 a pontuacéao de objetividade e
80 o numero de classes em COCO.

Figura 34 — Diagrama simplificado de como YOLOv3 usa trés escalas diferentes para
a extracdo de caracteristicas em cada célula.
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Fonte — O autor.

YOLOvV3 no conjunto de dados COCO, obteve um mAP®@|.5, .95]=33% com
um tempo de inferéncia de 51 mili-segundos (ms) versus RetinaNet com mAP@].5,
.95]=89,1% e 198 ms ou SSD512 com mAP@].5, .95]=31,2% e 125 ms.

2.2.3 Arquiteturas recentes para a deteccao de objetos baseadas em uma etapa

Existem outras arquiteturas desenvolvidas nos ultimos dois anos (2019 e 2020)
para a deteccao de objetos que tém apresentado um bom desempenho, como é o
caso de CenterNet (ZHOU et al., 2019), EfficientDet (TAN et al., 2020) e YOLOv4
(BOCHKOVSKIY et al., 2020).
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2.2.3.1 CenterNet: Objects as Points

CenterNet é uma arquitetura que incorpora ao estado da arte outra forma de
detectar objetos a partir de pontos. (ZHOU et al., 2019) usaram como referéncia o tra-
balho CornerNet: Detecting Objects as Paired Keypoints (LAW; DENG, 2018) e como
backbone (rede base) Hourglass (NEWELL et al., 2016), ResNet ou Deep Layer Ag-
gregation (DLA) (YU, F. et al., 2018). A imagem de entrada é passada pela CNN, onde
através das camadas de convolucao é gerado um mapa de caracteristicas final com di-
ferentes mapas de calor (heatmaps) para distintos pontos-chave. Os picos dos mapas
de calor sdo considerados como o0s centros previstos pelo modelo que possivelmente
representam os pontos centrais dos objetos. A rede usa esse centro para encontrar
as coordenadas e as compensacoes (offsets) dos bounding boxes dos objetos. Nesta
ordem de ideias, CenterNet difere de usar anchors boxes e regides de interesse (Rols)
para detecc¢éo, eliminando os diversos problemas que geram, como o numero, tamanho
e relacoes dos aspectos que devem ter, bem como o desequilibrio que apresentam en-
tre anchors boxes positivos e negativos. Ao eliminar os anchors boxes, CenterNet néo
usa a técnica NMS para suprimir detecgdes redundantes, permitindo uma execugao
mais rapida do detector (LI, E. Y., 2020).

De acordo com a Figura 35, CenterNet divide a tarefa de deteccdo em trés
fases:

e Heatmaps head: O CenterNet realiza a deteccao a partir de conjuntos de he-
atmaps de pontos-chaves Yy (centros dos objetos). Cada Y tem uma dimens&o
—'g X %’ x C, onde C € o numero de classes, H e W representam as dimensdes

da imagem e R as coordenadas dos bounding boxes. Quando a previsdo de

um ponto (x,y) para uma classe (C) € \A/xyc = 1 significa que € um ponto chave,

enquanto que se for nyc = 0 é considerado como parte do fundo. Pode-se di-

zer que nesta arquitetura o mapa de calor Y é um equivalente aos mapas de

caracteristicas dos outros detectores analisados.

e Size head: A previsdao das dimensdes (width e height) dos bounding box é
realizada por meio de informacdes prévias dos boxes. Ao igual que os detectores
acima mencionados, 0s bounding boxes dos k objetos s&o construidas a partir de
quatro coordenadas (x4, y1, X2, ¥»), das quais podem-se extrair o ponto central py
e o tamanho do box s,. Com base em isto, a previsdo do tamanho do bounding
box §pk é feito através da regressao das dimensdes do mapa de calor (%, %’ 2),
onde W e H séo o width e height predita para o bounding box. Para obter uma
previsao correta das dimensdes dos boxes, utiliza-se a distancia minima baseada

na norma L1, a qual integra o tamanho real do bounding box e o tamanho previsto.

o Offsets head: Aqui os offsets ou compensacoes sao utilizados como técnica de
recuperacao do erro de discretizagcdo causado pela redugdo da amostra de en-
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trada. ApGs a previsao dos pontos-chave, as coordenadas destes sdo atribuidas
a uma imagem de maior resolugéo. Isto provoca uma alteracéo no valor, ja que
os indices dos pixels da imagem original s&o int e os valores dos pontos previs-
tos sdo de tipo float. Para resolver este problema, é adicionado um offset local
Oec RoR X RX2 para cada ponto central, no qual todas as classes C presentes na
imagem compartilham os mesmos valores do offset.

Figura 35 — Arquitetura geral de CenterNet.
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Fonte — Adaptado de (LAW; DENG, 2018).

Com base na Figura 36, a previsao dos bounding box na fase de inferéncia é
feita extraindo os picos do mapa de calor. Para isso, s&o selecionados os pontos que
possuem o mesmo ou melhor valor que seus 8 vizinhos conectados e depois o0 detector
estima a compensacao e os tamanhos dos bounding boxes. Em rela¢ao aos resultados,
CenterNet usando o backbone Hourglass-104 atinge um mAP@][.5, .95]=42,1% em
COCO com uma velocidade de 7,8 FPS. Por outro lado, ao usar o backbone DLA-34
atinge um mAP@][.5, .95]=39,2% a 28 FPS.

Figura 36 — Representacéo geral da detecgdo do CenterNet. A imagem a esquerda
mostra o mapa de calor dos pontos-chave. A imagem do meio representa
o deslocamento de pontos-chave. A imagem a direita apresenta o tamanho
do objeto.

—

Fonte — (ZHOU et al., 2019).
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2.2.3.2 EfficientDet: Scalable and Efficient Object Detection

EfficientDet apresentou uma abordagem interessante na area de deteccéao de
objetos ao usar uma serie de detectores escalaveis e eficientes. EfficientDet utiliza o
backbone de EfficientNet (TAN; LE, 2019) como extrator de caracteristicas, integra uma
rede piramidal de caracteristicas bidirecionais (bi-directional feature network - BiFPN)
e uma rede para as predi¢cdes dos boxes e as classes dos objetos (box/class). Assim,
EfficientDet reformula a deteccao de objetos ao usar modelos bidirecionais escalaveis,
obtendo resultados muito bons na precisao na detecgcao em comparacdo com outros
detectores no estado da arte, usando menos floating point operations (FLOPs4) e
menos parametros. Na Figura 37 apresenta-se a arquitetura geral desta rede.

Figura 37 — Arquitetura de EfficientDet. Este detector usa como backbone a Efficient-
Net, uma rede de funcdes BiFPN e uma rede para predicdo de os bo-
xes/class.

P,/ 4 BiFPN Layer

EfficientNet backbone
Fonte — (TAN et al., 2020).

O artigo oficial de EfficientNet teve como objetivo analisar o comportamento
dos resultados por meio do escalonamento das arquiteturas CNNs, desde EfficientNet-
BO até EfficientNet-B7. (TAN et al., 2020) propéem um método automatico chamado
compound scaling, que usa um coeficiente ¢ para alterar a profundidade (d, nimero de
camadas), a largura (w, canais por camada) e o tamanho de entrada (r, resolugcéo) da
rede enquanto permanece dentro das limitagdes do target memory e o target FLOPs.

Ao aumentar a profundidade da rede, € possivel adquirir informacdes mais com-
plexas das imagens, no entanto, o uso de modelos muito profundos ndo garante um
melhor aprendizado da rede (problema de vanishing gradient) (ZAGORUYKO; KOMO-
DAKIS, 2016). A largura de rede permite que os modelos aprendam caracteristicas
mais detalhadas e tornem seu treinamento mais facil, mas o uso redes extremada-
mente largas e pouco profundas leva a dificuldades na captura de caracteristicas

4

FLOPs faz referéncia ao nimero de operagdes de ponto flutuante, em muitos artigos sdo usados
como uma métrica mais para estabelecer a complexidade dos modelos.
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de alto nivel (ZAGORUYKO; KOMODAKIS, 2016). Outro fator importante é a resolu-
¢ado das imagens de entrada, ja que, usando imagens com uma boa resolugcao, as
CNNs podem capturar padrées mais detalhados melhorando a accuracy. Nesse sen-
tido, os autores de EfficientNet demonstraram que ao escalar em conjunto esses trés
parametros em uma rede, € possivel melhorar significativamente a eficiéncia no reco-
nhecimento de imagens. Inspirando-se nessa ideia, EfficientDet realiza a detec¢do de
objetos dimensionando modelos.

Outra abordagem de EfficientDet foi melhorar a eficiéncia na extragéo de carac-
teristicas por meio da uma BiFPN. Na maioria dos detetores citados anteriormente,
usam uma FPN de cima para baixo, aqui os autores descobriram que nesse tipo de
enfoque descendente a FPN esta inerentemente limitada pelo fluxo de informacéao
unidirecional, como também a um maior nimero de calculos (BLOG, 2020). Para re-
solver essa limitagcéo, foi proposta uma nova rede de fungdes bidirecionais BiFPN, que
incorpora ideias multinivel de FPN, (LIU, S. et al., 2018) e NAS-FPN (GHIASI et al.,
2019); permitindo que as informagdes fluam de cima para baixo como de abaixo para
cima, como é apresentado na Figura 38.

Figura 38 — Desenho da rede BiFPN baseada em FPN, PANet e NAS-FPN. O BiFPN
permite que as caracteristicas detectadas desde o nivel P3 de baixa re-
solucao até o nivel P7 de alta resolucao fluam repetidamente em ambas
direcdes.

repeated blocks repeated blocks

____________

O OO~ |
Ps () ..‘ - P'O*&Fi—» P-;Oi J‘

,,,,,,,,,,,,

(a) FPN (b) PANet (c) NAS-FPN (d) BiFPN

Fonte — (TAN et al., 2020).

EfficientDet realiza o escalado de modelos para a detecgao de objetos, que
em conjunto aumenta a profundidade, largura e a resolucao de forma similar que
em EfficientNet. Ao combinar os diferentes backbones do EfficientNet com BiFPN, é
possivel criar 8 modelos (EfficientDet de D0 até D7), cada um destes com um melhor
desempenho do que seu predecessor, mas com um custo de computagao superior.
Por exemplo, em COCO com imagens de 512 x 512 pixels EfficientDet-DO0 atinge um
MAP@].5, .95]=34,6%. Por outro lado, EfficientDet-D7 com uma resolucao de entrada
consideravelmente alta de 1536 x 1536 pixels, atinge um mAP@].5, .95]=55,1%.
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2.2.3.3 YOLOv4: Optimal Speed and Accuracy of Object Detection

O modelo YOLOv4 é um dos detectores que se consolidou no estado da arte por
apresentar um bom equilibrio entre precisdo (MAP@].5, .95]=43,5 %) e velocidade (65
FPS). A arquitetura YOLOv4 CSPDarknet-53 é baseada principalmente no Darknet-
53 do YOLOv3, mais com a integracdo de novos blocos de convolugcdo usados em
detectores de uma e duas etapas, entre os quais estao: Spatial Pyramid Pooling (SPP)
(HE, K. et al., 2015), DenseNet (HUANG et al., 2017), Path Aggregation Network
(PANet) (LIU, S. et al., 2018) e Cross Stage Partial Connections (CSP) (WANG, C.-Y.
et al., 2020).

Como é apresentado na Figura 39, YOLOv4 emprega CSPDarknet53 como a ar-
quitetura principal para extracao dos mapas de caracteristicas. A rede CSP é integrada
em Darknet53 a fim de reduzir a complexidade computacional do modelo, CSP permite
que os mapas de caracteristicas detectados sejam separados em duas partes e que
apenas uma parte passe por uma camada densa de convolugdo, reduzindo o numero
de parametros. Assim como YOLOv3 ou EfficientDet, YOLOv4 usa blocos adicionais
para melhorar a detecgdo de objetos em diferentes escalas, construindo uma estru-
tura hierarquica dos mapas de caracteristicas. Para este fim, YOLOv4 integra o bloco
SPP para aumentar o campo receptivo e adota o PANet como método de agregacao
de parametros em diferentes niveis do modelo. Neste sentido, o bloco SPP permite
a extracao de caracteristicas em varios niveis através da combinacédo de piramides
espaciais; em cada piramide é utilizado um campo receptivo diferente (filtros diferen-
tes) que, ao agrupa-los, facilita a combinagcédo de informacdes globais e sub-regionais.
Por outro lado, o PANet permite que os mapas de caracteristicas vizinhas vindas do
fluxo descendente do backbone e o fluxo de caracteristicas de cima para baixo sejam
concatenados antes de entrar nos blocos de predicao (Detection Head). Finalmente,
YOLOV4 realiza a deteccdo em trés escalas diferentes como em YOLOvV3, onde a rede
detecta as coordenadas do bounding box junto com a pontuacao de confianga por
classe.

YOLOv4 apresenta dois pacotes que integram um conjunto de técnicas que
facilitam o treinamento do modelo a fim de obter um melhor desempenho, Bag of
Freebies (BoF) e Bag of Specials (BoS) (veja Tabela 1). Entre as técnicas destes
pacotes, encontra-se Complete Interaction over Union (CloU) e Distance Intersection
over Union (DloU) (ZHENG, Zhaohui et al., 2020a). O CloU é uma técnica que é
utilizada para obter uma melhor velocidade na convergéncia do modelo e melhorar a
precisao na regressao do bounding box. CloU integra aspectos geométricos dos boxes
tais como, area de sobreposicao, relacées de aspecto e distancia entre os pontos
centrais dos boxes. Por outro lado, DloU é usado como método NMS, que considera a
distancia minima entre os pontos centrais de dois bounding boxes e suprime as outros
boxes redundantes, tornando o modelo mais robusto nos casos com oclusées.
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Figura 39 — Descricado geral da arquitetura de YOLOv4. Esta é composta por quatro
bloques principais, CSP Darknet53, SPP, PANet e Detection Head.
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Fonte — Adaptado de (CHEN, W. et al., 2021).

Tabela 1 — Resumo das técnicas e métodos disponiveis em YOLOv4.

Backbone Detector

- CloU-loss
- Cross mini-Batch Normalization
- DropBlock

- CutMix - Mosaic data augmentation

Bag of Freebies - Mosaic data augmentation - Self-Adversarial Training
(BoF) - DropBlock - Multiple anchors for a
- Class label smoothing single ground truth

- Cosine annealing scheduler
- Optimal hyperparameters
- Random training shapes

- Mish activation - Mish activation
Bag of Specials Cross-§tage partial - SPP-block
(BoS) connections (CSP) - SAM-block
- Multi-input weighted - PAN path-aggregation block

residual connections (MiWRC) - DIoU-NMS
Fonte — O autor.

Fazendo uso de este conjunto de métodos e técnicas, YOLOv4 é um dos detecto-
res que alcangou bons resultados no conjunto de dados COCO, obtendo um mAP@].5,
.95]=43,5% e uma velocidade de processamento de 65 FPS.
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2.3 METRICAS DE DESEMPENHO

Ao treinar qualquer modelo baseado em deep learning é importante conhecer
qual é seu desempenho. Portanto, € necessario selecionar as métricas apropriadas
que revelam quao precisos sdo os modelos. Nas tarefas de detecgao de objetos, as
métricas geralmente utilizadas sao: precision, recall, Average Precision (AP) e mean
Average Precision (mAP) (EVERINGHAM et al., 2010) (LIU, L. et al., 2020).

Avaliar o desempenho de modelos que executam tarefas de detecgéo de objetos
envolve a execugdo de duas sub-tarefas adicionais, classificagdo e localizagdo. Em
relacéo a classificacdo, o modelo pode detectar diferentes objetos sendo preciso definir
as classes corretas. Por outro lado, mesmo que o modelo preveja a classe correta do
objeto detectado, a métrica de avaliagcdo também precisa validar o quao bem o modelo
localiza essa classe espacialmente na imagem. Neste sentido, é utilizado o AP, cujo
objetivo é avaliar estas duas sub-tarefas ao mesmo tempo. Antes de entrar em detalhes
sobre como 0 AP, mAP e as demais métricas sao calculadas, é preciso conhecer o
conceito de Intersection Over Union (loU).

2.3.1 Intersection Over Union (loU)

loU, também conhecido como indice de Jaccard, é uma das medidas ampla-
mente utilizadas para avaliar os modelos de deteccao de objetos. Essa medida é
usada para avaliar a sobreposi¢ao entre dois bounding boxes. O loU pode ser definido
como uma métrica que mede a interceptacéo entre bounding box do ground truth e o
bounding box previsto pelo modelo. A pontuacao /oU varia de 0 a 1, quanto mais simi-
laridade houver entre as dois boxes, maior sera a pontuacao. Este indice € calculado
usando a Eq. 6.

truth N pred
JoUtuth m (6)
Ao validar os modelos de deteccdo de objetos, € necessario definir qual é o
valor minimo e maximo deste parametro. Estabelecer o limiar em um valor muito alto
(por exemplo 0,9) resultaria na perda de previsdes que poderiam ser relevantes. Por
outro lado, estabelecer um limiar muito baixo daria como resultado bounding boxes
sem informacgdes relevantes. Geralmente na literatura foi definido que uma deteccéao
correta € sempre maior a 0,5; este valor pode variar dependendo do nivel de precisao
exigido em uma determinada aplicacdo (REZATOFIGHI et al., 2019). Na Figura 40 é
apresentado graficamente como é calculado o indice loU, os boxes verdes represen-
tam as etiquetas do ground truth marcados manualmente nos objetos de interesse,
enquanto os boxes vermelhos representam a previsao dada pelo modelo.
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Figura 40 — Exemplos visuais da sobreposi¢ao de diferentes valores loU
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Fonte — O autor

Nesta ordem de ideias, o valor loU pode ser usado para determinar se uma
deteccao é considerada positiva ou negativa:

e Verdadeiro positivo (VP): Se o valor de loU for maior ou igual a 0,5 e a classe
prevista corresponder a classe a qual o ground truth pertence, a deteccao é
considerada como um VP;

e Falso positivo (FP): Se o valor do /loU for menor que 0,5, ou a classe prevista nao
corresponde ao ground truth, é considerada a detecgéo incorreta e é classificada
como FP;

e Falso negativo (FN): sdo os objetos presentes no ground truth que nao sao
detectados pelo modelo. Também sao considerados FN quando o bounding box
predito tem um /oU > 0.5 mas a classificacdo do objeto é incorreta;

e Os Verdadeiro negativos (VN) sédo definidos como cada parte da imagem onde
nenhum objeto foi previsto, portanto, esta métrica ndo é usada para deteccao de
objetos.

2.3.2 Average Precision (AP)

O AP é baseado em duas métricas subjacentes, precision (precisao) e recall
(revocacao). A precision é definida como a relagao entre o nimero de predi¢oes atribui-
das corretamente sobre todas as predi¢des (Eq. 7). A ideia geral desta métrica é definir
que porcentagem de predi¢des positivas sdo corretamente positivas reais; em outras
palavras, dentro de todos 0s casos previstos como positivos, quantos destes sao ver-
dadeiros positivos. O recall, basicamente mede a habilidade do modelo em classificar
todas as amostras que sao positivas dentro do conjunto de dados, é definido como a
relagcdo do numero de deteccdes atribuidas corretamente sobre todos os ground truths
no conjunto de dados (Eq. 8). Esta métrica determina quao bom € um modelo para
detectar os objetos da classe de interesse, quanto o valor desta métrica estiver mais
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préximo de 1, o modelo pode tecnicamente detectar todos os objetos mostrados na
imagem (HUI, 2017).

- VP
Precision = VP +FP (7)
VP
Recall = m (8)

E comum que os modelos baseados em CNNs utilizados para deteccdo de
objetos gerem confidéncias sobre suas previsdes, nesse sentido, a precision e recall
podem ser validados em diferentes niveis de confianga, gerando uma curva PR que
encapsula a precision e o recall em um unico valor para cada classe no conjunto
de dados. Tecnicamente o AP refere-se a area sob a curva PR. Matematicamente
AP é representado pela Eq. 9, de ali, este é definido como a precisdao media (AP,
average precision), em um conjunto de 11 valores de recall igualmente espacados,
Recall; = [0.0, ..., 1.0].

1
AP = 11 Z Pinterp (r) (9)
re{0.0,...,1.0}

A métrica F1-Score permite identificar os modelos que apresentam um melhor
equilibrio entre precision e recall (Eq. 10). Um bom resultado desta métrica, significa
que se tem poucos falsos positivos e falsos negativos, onde sua melhor pontuagéo é 1
e sua pior pontuacao é 0.

" precision x recall
precision + recall

F1score = (10)

2.3.3 Mean Average Precision (mAP)

Levando em consideragéo a definigdo acima, o mAP € definido como a média
de todos os APs em todas as classes em diferentes valores de loU (JEKYLL, 2019).
Matematicamente o mAP é representado pela Eq. 11.

N
1
mAP=N;AP,- (11)
I=

Naturalmente, a pontuagdo do mAP depende diretamente do limiar escolhido
para loU. Quando se estabelece o valor loU como 0.5, € conhecido como o0 mAP de
PASCAL (notacdo mAP@.5). Por outro lado, na avaliagcdo de COCO, os limites loU
variam na faixa de 0.5 a 0.95 com passos de 0.05 (notagdo mMAP@].5, .95] ou AP),
tornando essas métricas de avaliacado mais complexas mas essenciais em aplicacdes
onde a precisdo na detecgdo desempenha um papel fundamental; por exemplo, em
sistemas de conducao autbnoma ou em aplicagées meédicas. Vale ressaltar que na
avaliagdo do COCO AP.5 é igual a mAP@.5 em VOC.
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3 TRABALHOS RELACIONADOS

Este capitulo apresenta alguns dos principais trabalhos encontrados na litera-
tura relacionados com tarefas de contagem e classificacado de veiculos utilizando visao
computacional, principalmente baseados em CNNs. Em uma primeira parte, é apre-
sentada de forma geral a metodologia utilizada para 0 mapeamento sistematico da
literatura e, em seguida, sdo apresentados alguns dos trabalhos mais relevantes.

Foi realizado um mapeamento da literatura utilizando os procedimentos descri-
tos por Barbara Kitchenhan (KITCHENHAM, 2004); esta metodologia permite avaliar
os principais trabalhos que visam responder uma questao de pesquisa por meio da
execucao de diversas atividades, tais como: definicdo de perguntas de pesquisa para
0 mapeamento sistematico, planejamento de um protocolo de revisao, identificacao e
selecdo de estudos primarios e, analise e sintese dos resultados. Neste contexto, o
mapeamento sistematico buscou responder a seguinte pergunta de pesquisa:

Qual é o estado da arte na contagem e classificagao de veiculos utilizando
técnicas de visdo computacional?

Esta pesquisa foi realizada entre agosto € novembro de 2019, e somente foram
considerados artigos escritos em lingua inglesa publicados entre 2005 e 2019. Os de-
talhes da definicao da pesquisa, tais como: locais de busca (bases de dados), termos,
critérios de inclusao e exclusao sao apresentados no Tabela 2.

Tabela 2 — Definicdo de pesquisa

Locais de pesquisa Termos de pesquisa

- ACM Digital .lerary; - “vehicle detection”
- IEEE Xplore; « Y . -

. 0 - “classification and counting of vehicles
- Science Direct; “vehicl . L o
- Springer Link: - “ve icle coluntmg using image processing vicion”
_WILEY Interscience database: | - “clas'smcatlon .Of Yehlcles using computational vision
- ArXiv. - “vehicle counting

Critério de inclusao
- Trabalhos escritos em lingua inglesa;
- Artigos publicados entre 2005 e 2019;
- Artigos que apresentam uma abordagem de contagem de veiculos;
- Trabalhos com imagens frontais e com vista horizontal;
- Trabalhos que usam processamento de imagem digital e métodos de visdo computacional.
Critério de exclusao
- Artigos que nao estavam completamente disponiveis no banco de dados;
- Artigos curtos, resumos curtos ou resumos expandidos;
- Artigos que néo utilizam técnicas de processamento de imagens ou visdo
computacional para classificagcdo e contagem de veiculos;
- Artigos que realizam contagem e classificagao de outros objetos (diferentes a veiculos);
- Trabalhos que utilizam imagens de satélite e imagens adquiridas por drones.
Fonte — O autor.
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Um total de 675 artigos foi obtido como resultado da busca inicial. Em seguida,
foi realizada uma leitura detalhada do titulo e do resumo para identificar os trabalhos
relevantes para a investigacdo. Como resultado dessa andlise, foram obtidos 175
artigos, os quais avaliados pelos critérios de inclusdo e exclusao, totalizaram 114
artigos para leitura completa. A continuacgao, é feita uma breve descricao dos trabalhos
mais representativos encontrados no mapeamento sistematico.

A eficiéncia dos sistemas de visdo computacional para a contagem e classi-
ficacdo de veiculos esta em grande parte relacionada a boa deteccdo. Muitos pes-
quisadores empregaram diferentes métodos para esta tarefa, entre os quais estao (i)
métodos de deteccao baseados na aparéncia, (ii) métodos de deteccao baseados no
movimento, e (iii) modelos de deteccao baseados em CNN.

Os métodos de detecgdo baseados em aparéncia utilizam caracteristicas de
baixo nivel dos objetos para realizar a deteccao e/ou classificagdo. Entre as caracteris-
ticas comumente utilizadas estao: simetria, cor, forma, textura e bordas. Normalmente,
estas caracteristicas sdo extraidas através dos algoritmos Scale Invariant Feature
Transform (SIFT), Histograms of Oriented Gradient (HOG) ou Haar-like, e depois sé&o
classificadas usando métodos de machine Learning (Feature + Classifier) (BUCH et
al., 2011). Em (CHOI et al., 2007), (VELASTIN, 2009), (CHEN, Z. et al., 2012), (MIL-
LER et al., 2015), (SARAN; SREELEKHA, 2015) propuseram algoritmos para contar
e classificar veiculos usando esse tipo de abordagem. Embora os resultados desses
trabalhos sejam promissores, € necessario muito trabalho para obter descritores que
sejam precisos e confidveis (KAMKAR; SAFABAKHSH, 2016).

Os métodos baseados em movimento realizam a deteccéo dos objetos quando
ocorrem alteracdes nos valores dos pixels na imagem, separando os objetos em pri-
meiro plano do fundo estatico. Esses métodos podem ser divididos em trés categorias:
1) Método de diferenca de frames ou métodos baseados em thresholding (VEIT et al.,
2005); 2) Método de fluxo 6ptico (CHINTALACHERUVU; MUTHUKUMAR et al., 2012)
e; 3) Método de subtracdo em segundo plano (background modeling) (UNZUETA et al.,
2011). Na literatura existem varias publicagdes que utilizam estes métodos, para men-
cionar algumas em (CHO et al., 2009) e (LI, Q.-L.; HE, J.-F., 2011) fizeram a detecg¢do
de veiculos a partir da diferenca entre frames consecutivos. Em (LI, D. et al., 2014)
e (SHUGUANG et al., 2011), usaram o método mediano para construir um modelo
de fundo fixo a partir da média de N frames do video e, em seguida, foi usado para
subtrair o frame atual identificando os veiculos em movimento.

Em (HARJOKO et al., 2017) foi proposto um algoritmo para a detecgéo e clas-
sificacdo de veiculos em sequencias de video, 0 método de fluxo éptico em conjunto
com operacdes morfolégicas foram empregados para a deteccao e o Haar Cascade
Classifier para a classificagdo. Os modelos baseados em Mixture of Gaussians (Single
Gaussian, GMM, MoG, MoG2, etc) sdo comumente usados para criar um modelo de
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fundo dindmico, permitindo a identificacao de veiculos em primeiro plano; trabalhos
como (BHASKAR; YONG, 2014), (BARCELLOQOS et al., 2015), (SARAN; SREELEKHA,
2015), (XIA et al., 2016) usaram esses tipos de abordagem. Na Figura 41, sdo apresen-
tados alguns exemplos da segmentacao de veiculos em movimento usando diferentes
métodos de subtracdo de fundo.

Figura 41 — Exemplo de detec¢ao de veiculos usando o método de subtragéo de fundo.
(a) Imagem original em RGB. (b) Segmentacdo com o fundo criada pelo
método estatistico em nivel de pixel. (c) Segmentagdo com o fundo criado
pelo método da média de pixels. (d) Segmentagdo com o fundo criado pelo
modelo (Single Gaussian (e) Segmentacao com o fundo criado pelo GMM.

Fonte — (XIA et al., 2016).

A maioria das estratégias descritas anteriormente atingem resultados aceitaveis,
no entanto, uma boa deteccao depende diretamente de quao bom é o modelo de fundo.
Além disso, existem outros desafios nas tarefas de deteccédo e contagem, tais como
variagbes na iluminagao, sombras e oclusdes; além de ndo apresentarem uma maneira
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direta de classificar os veiculos, a ndo ser com base nas propriedades geométricas dos
contornos detectados: area, comprimento e perimetro (SOBRAL; VACAVANT, 2014).

Recentemente, as abordagens baseadas em deep learning, especialmente as
CNNs demonstraram ter um desempenho extraordinario em diferentes aplicacoes de
visdo computacional, como reconhecimento de objetos, rastreamento, reconhecimento
facial, deteccéo e classificagdo de objetos (REN et al., 2015) (REDMON; FARHADI,
2017). As CNNs apresentam um certo grau de invariancia a transformacoes geométri-
cas, deformacoes e alteragdes na iluminacao, o que representa uma vantagem sobre
as dificuldades na detecc¢ao, como alteracdées na aparéncia do veiculo, geracdo de
sombras e oclusdes parciais (DAl et al., 2019).

Na literatura, existem diferentes abordagens para extrair dados de trafego ur-
bano através de CNNs. (ZHANG, Z. et al., 2016) propde uma solug¢éo para contagem e
classificacdo de veiculos em imagens estaticas. Para a deteccéo dos veiculos, usaram
o modelo Fast R-CNN com a rede CaffeNet (JIA et al., 2014) como extrator de carac-
teristicas, esse modelo foi ajustado a partir dos pesos obtidos em VOC com um novo
conjunto de dados. Esse conjunto é composto por 300 imagens de trafego urbano defi-
nidas em trés classes: carro, 6nibus e fundo. Os veiculos foram contados com base no
namero de bounding boxes propostos por Fast R-CNN dentro da regidao de interesse
(Figura 42), atingindo uma acuracia de 96% na contagem com uma velocidade de 3
FPS.

Figura 42 — Exemplo de contagem de veiculos em imagens estaticas.
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Fonte — (ZHANG, Z. et al., 2016).

Em (SUN et al., 2017) é proposto um algoritmo de contagem através de uma
CNN chamada Vehicle Counting Network (VCN). Dois tipos de imagens foram usados
para realizar o treinamento, imagens em escala de cinza e imagens invariantes a ilumi-
nacdo. As ultimas foram construidas a partir da combinacdo do método de correlagéao
Gamman, da diferenca de Gauss (DoG) e da equalizacao do contraste. Este modelo
foi treinado unificando essas imagens com diferentes niveis de aglomeragdes entre os
objetos, onde a rede aprendeu explicitamente o numero de veiculos que estavam na
imagem. Em (ZHANG, S. et al., 2017) é proposta uma técnica que integra uma nova
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arquitetura de rede FCN-rLSTM para estimar a densidade e o numero de veiculos,
conectando redes Fully Convolutional Neural (FCN) com Long Short Term Memory
(LSTM) em uma forma de aprendizado residual. O FCN faz a previsao dos pixels dos
veiculos e o LSTM aprende a dinamica do cenario.

(FORERO; CALDERON, 2019) prop6e um algoritmo que combina a detec¢ao,
classificagdo e seguimento de veiculos em tarefas de extracdo de dados de trafego ur-
bano. Para realizar a deteccéo e classificacdo, os autores usam o modelo de deteccao
YOLOv3 com o extrator de caracteristicas DarkNet19 pré-treinado em COCO, esse
modelo foi ajustado a partir de um novo conjunto de dados composto por 6179 ima-
gens com resolucao 1920 x 1080 pixels. Os pontos centrais dos bounding boxes foram
usados para o algoritmo de contagem e seguimento, este Ultimo baseado na distancia
minima entre os objetos durante dois frames consecutivos, levando em consideragéo
a largura e a altura dos boxes. Como resultado, este estudo alcancou um desempenho
na contagem de 97,6% em condicdes de baixo trafego e 72,8% em condi¢cées com alto
fluxo veicular e oclusdes.

Em (CHEN, Q. et al., 2018) foi proposto um algoritmo para a contagem de
veiculos usando o detector SSD com a rede base VGG-16 (SIMONYAN; ZISSERMAN,
2014). A rede foi treinada a partir de dois datasets: KITTI (GEIGER et al., 2012) e
imagens etiquetadas manualmente (imagens da Internet e imagens reais capturadas
nas rodovias). A posicao do centroide foi usada para realizar a contagem na linha virtual
(loop virtual) quando esta € interceptada e o seguimento foi realizado com base na
distancia minima dos centroides em frames consecutivos. Além disso, propuseram um
algoritmo de busca, caso o0 SSD néo detectasse os veiculos em determinados frames
do video, bem como para melhorar os problemas relacionados as oclusées. O algoritmo
foi testado em cinco videos de dez minutos e os resultados foram comparados com a
contagem e classificacdo feita manualmente, atingindo uma precisao absoluta de 87%
e uma precisao relativa de 96%. Trabalhos semelhantes como (MITTAL et al., 2018)
e (HEREDIA; BARROS-GAVILANES, 2019b), ajustaram detectores pré-treinados no
conjunto de dados COCO para a detecgao dos veiculos e informagdes dos bounding
boxes para realizar a contagem.

Uma comparacgao entre métodos classicos e CNNs foi feita em (ARINALDI et al.,
2018). Neste trabalho, foram apresentadas duas abordagens: na primeira, 0 método
de subtracao de fundo MoG (EVANGELIO et al., 2012) e as operacdes morfolégicas de
abertura e fechamento foram usadas para detectar veiculos. As detecgdes resultantes
do processamento da mascara gerada pelo método MoG foram enviadas a um classifi-
cador SVM para determinar a classe do veiculo (carro, vans, veiculos com contéineres,
caminhao e énibus) (Figura 43a). A segunda abordagem foi baseada no modelo Fas-
ter RCNN (Figura 43b), no qual um novo treinamento foi feito com 1058 imagens de
trafego de veiculos obtidas em varios locais e condi¢ées de iluminagao. Os algoritmos
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Median Flow tracker (KALAL et al., 2010) e KCF (HENRIQUES et al., 2014) foram
usados para rastrear os veiculos detectados. Os resultados obtidos no experimento
mostraram que o Faster R-CNN superou o MOG+SVM na deteccgéo e classificagao
de veiculos em cenarios com a presenga de oclusdes e mudangas de iluminagdo. Um
trabalho similar foi apresentado em (HARDJONO et al., 2018), no qual fizeram uma
comparagao entre o método classico de subtracao de fundo fixo, algoritmo Viola Jones
(VJA) e o detector YOLOv2. A segmentacao dos veiculos utilizando a subtracdo de
fundo fixo foi realizada por meio de um limiar dinamico em conjunto com operagdes
morfolégicas de abertura e fechamento. O algoritmo de Viola Jones utilizou o0 método
Haar Like para a extragao de caracteristicas, estas foram classificadas por meio do al-
goritmo Adaboost. YOLOv2 foi ajustado em um novo conjunto de dados para deteccao
e classificacao dos veiculos. Os resultados desta investigacdo determinaram que o
modelo YOLOv2 obteve os melhores resultados, atingindo uma precisdo na contagem
superior a 97 %.

Figura 43 — Métodos usados por (ARINALDI et al., 2018) para detecgéo e classificagéo
de veiculos (a) Esquema do método MoG+SVM, (b) Arquitetura Faster-
RCNN.
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Fonte — (ARINALDI et al., 2018).

Em (HEREDIA; BARROS-GAVILANES, 2019a) foi apresentada uma compara-
cao entre o modelo GMM+SVM e o detector SSD usando videos de teste obtidos
em trés dispositivos diferentes (ip cam, wed cam, Raspberry cam). Os autores usam
como referéncia o trabalho apresentado em (ESPINOZA et al., 2017) para a deteccao
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e classificacao de veiculos, em que os objetos sdo detectados pelo modelo GMM e a
classificagéo é feita com um SVM, este classificador utiliza informagdes do tamanho de
objetos (Measurement-Based Features (MBF)) e piramides de intensidade baseadas
em HOG (Intensity Pyramid-based Histogram Oriented Gradients (IPHOG)). O detector
SSD é ajustado em VOC, que por padrao contém 20 classes, entre as quais carros,
onibus, pessoas e bicicletas. Neste trabalho o0 modelo GMM+SVM atingiu uma preci-
sion e recall na contagem de 86% e 94% respectivamente, a uma velocidade média
de 8 FPS, enquanto o SSD alcancgou taxas de 93% e 67% com uma velocidade de 4
FPS.

Em (CHEN, L. et al,, 2018) desenvolveram um método para classificacao e
contagem de veiculos usando uma modificagdo do detector SSD, nomeada Fast-SSD.
Este estudo foi dividido em duas partes: na primeira parte, o detector Fast-SSD foi
treinado em VOCO07+12 e validado mediante a comparag¢do com os modelos YOLOv2
e SSD300. Os autores alcangaram um mAP@.5 de 76,7% com uma velocidade de 20,8
FPS; enquanto YOLOv2 e SSD alcangaram um mAP@.5 superior de 77,8% e 77,2%
respectivamente, mas com uma velocidade de processamento inferior, 10,8 FPS para
YOLOv2 e 6,3 FPS para SSD300. Na segunda parte, foi proposto um algoritmo para
contagem de veiculos baseado num lago de deteccgéao virtual, onde os pontos centrais
dos objetos eram registados numa lista para sua respectiva contagem. O algoritmo
foi avaliado em 12 videos de baixo fluxo veicular com uma duracdo maxima de 10
minutos, atingindo uma precisdo na contagem de 98%. Um exemplo da deteccao feita
pelo Fast-SSD é apresentado na Figura 44.

Figura 44 — Resultado na detec¢do do método proposto por (CHEN, L. et al., 2018).
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Fonte — (CHEN, L. et al., 2018).
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Em (LALANGUI et al., 2019) é feita a comparacao de trés modelos de deteccao:
SSD e GooglLeNet treinados em COCO e SDD ajustado no conjunto de dados criado
para o estudo. O algoritmo proposto realizou a contagem e o seguimento de duas clas-
ses: veiculos e pessoas com base nos pontos centrais dos bounding boxes dentro da
regido de interesse. O algoritmo foi avaliado em videos com resolucéo de 1920 x 1080
pixels capturados em vistas laterais de uma rua com baixo trafego, alcangando uma
precisdo média na contagem de 95%, 85% e 83% para os modelos SSD, GoogLe-
Net e SSD ajustado, respectivamente. Este trabalho apresenta distintas limitacbes em
relagéo as oclusdes, tornando o seguimento ineficiente e erros na contagem.

Em (SONG et al., 2019) é proposto um método para resolver o problema de
detecgéo e contagem de veiculos pequenos. Inicialmente, o video de entrada € dividido
em duas areas, area remota e area proxima mediante um processo de segmentagcao
(Figura 45). Este processo € realizado utilizando o modelo de mistura gaussiana MOG2
para a identificacao dos pixels méveis referentes aos veiculos. Logo, essas areas sao
utilizadas como entrada da rede YOLOv3 para sua respectiva deteccao e localizagéo
dos veiculos (carro, 6nibus e caminh&o). Finalmente, as coordenadas dos bounding
boxes e o algoritmo ORB (RUBLEE et al., 2011) s&o usados para obter o nimero de
veiculos com suas respectivas trajetérias. Os autores relatam uma precisdo média na
contagem de 93,2% em quatro cenarios de teste com pouco trafego de veiculos.

Figura 45 — Imagem de entrada dividida em area remota e area proxima.
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(DALl et al., 2019) propde um sistema para extrair dados do trafego de veiculos
nos cruzamentos de rodovias. Este estudo foi dividido em duas etapas: a primeira etapa
consistiu na comparacédo de quatro modelos de deteccéo, Faster R-CNN, SSD300,
SSD515 e YOLOv3 em termos de mAP e FPS, esses modelos foram treinados com
6134 imagens em trés classes: carro, caminhdo e 6nibus. Como resultado dessa
etapa, o detector YOLOV3 foi 0 modelo que apresentou um melhor equilibrio entre
precisdo e velocidade. A segunda etapa foi focada na elaboracdo e execucédo de
um algoritmo de contagem e seguimento de veiculos, dividido em trés componentes:
deteccao, seguimento e processamento de trajetérias. A deteccéo e classificagéo foi
feita com YOLOvV3, o seguimento foi baseado um algoritmo de correspondéncia entre
bounding boxes (um previsto por YOLOvV3 e outro previsto pelo algoritmo KFC) e as
trajetérias dos objetos foram obtidas a partir da uniao de todos os pontos centrais dos
objetos com base na distancia euclidiana. Embora este trabalho tenha apresentado
um bom desempenho na contagem de veiculos nos videos de teste (acuracia de 90%),
nao esta claro como o algoritmo funciona quando o YOLOvS3 falha na deteccéo de
alguns veiculos ou se ocorrem oclusées em determinados frames do video.
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4 DESENVOLVIMENTO GERAL DO PROJETO

Este capitulo apresenta a estrutura geral do desenvolvimento deste projeto. Na
Secéo 4.1, sao descritos 0s requisitos funcionais a serem atendidos pelo algoritmo de
contagem. Na Secao 4.2 é feita a selegdo dos modelos de detecgao a serem compa-
rados. Na Secao 4.3 é descrita uma melhoria na funcao de perda para a regressao
do bounding box do YOLOv4. A Secéo 4.4, descreve a metodologia usada para a
criacdo do conjunto de dados, também sédo apresentados alguns detalhes do treina-
mento dos modelos. Finalmente, a Secao 4.5 aborda o desenvolvimento do algoritmo
de contagem e classificacado de veiculos.

4.1 ESPECIFICAGOES DOS REQUISITOS PARA ALGORITMO PROPOSTO

O presente trabalho busca disponibilizar um algoritmo para contagem e classi-
ficacdo de veiculos em rodovias. Este trabalho surge da necessidade de obter esta-
tisticas sobre o fluxo de trafego em determinados setores da cidade de Florianopolis
(Brasil), onde esta sediado o grupo de pesquisa em mobilidade urbana pertencente
ao Departamento de Automacéao e Sistemas (DAS) da Universidade Federal de Santa
Catarina (UFSC). Especificamente, este trabalho contribuiria para a avaliagdo de um
projeto de maior escala focado na criacao de novos terminais de transporte para énibus
na cidade.

Nesse contexto, os objetivos e requisitos deste trabalho foram levantados em
conjunto com o grupo de pesquisa que estabeleceu os seguintes requisitos a serem
atendidos:

1. O algoritmo deve realizar a contagem dos veiculos que transitam por uma deter-
minada area;

2. O algoritmo deve classificar os veiculos em cinco classes: car, bus, truck, van e
motorbike;

3. O algoritmo deve realizar a contagem dos veiculos levando em consideracéo o
tipo de deslocamento realizado. Ou seja, quantos e quais tipos de veiculos se
moveram de uma regiao X para uma regiao Y;

4. O algoritmo deve ser capaz de identificar cada veiculo enquanto ele estiver dentro
da cena.

5. O algoritmo deve atingir o processamento em tempo real.

O projeto requer que sejam quantificados os veiculos que transitam em deter-
minada area para ter uma estimativa do fluxo veicular nos pontos avaliados. A partir
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dessa quantificacdo é possivel obter dados como: grau de congestionamento das ro-
dovias, tempos de deslocamento, consumo de combustivel, entre outras informagdes
(MAYOR; CARDENAS, 2000).

O segundo requisito foi estabelecido para obter indices mais especificos do
fluxo veicular, neste caso para quantificar os tipos de veiculos que estao transitando.
Isso permite obter estimativas da capacidade e dos volumes de circulagao que se apre-
sentam nas pistas da cena, assim como também estabelecer a vida Gtil das rodovias e
prioridades de manutencéao (BULL; CEPAL et al., 2003).

O requisito de contagem por deslocamento foi estabelecido devido ao fato de
que é importante determinar o trajeto percorrido por cada veiculo no local. Ja que
a partir dessas informagbes € possivel monitorar a movimentagéo dos veiculos nas
rodovias e calcular quantos veiculos estdo se deslocando de rodovias secundarias
para rodovias principais ou vice-versa. Segundo (BULL; CEPAL et al., 2003), este tipo
de deslocamento é definido como intercepgdes, onde as mais comuns se encontram:
cruzamentos de rodovias, interceptagdes em Y ou T, € movimentos em linha reta. Na
Figura 46 se apresenta uma exemplificacao deste tipo de intercepgdes.

Figura 46 — Exemplificacdo dos tipos de intercepgdo mais comuns.

Deslocamento em linha reta Cruzamentos de rodovias Intercepcdo T ou Y (conjun¢do/disjungdo)

Fonte — O autor.

O requisito relacionado a associagdo de um identificador foi definido com o
objetivo de rastrear cada veiculo dentro da cena, a fim de estabelecer seu movimento
dentro das regides preestabelecidas. Finalmente, o requisito de processamento em
tempo real é estabelecido afim apresentar um algoritmo que fornega informagdes
atualizadas sobre o estado das rodovias, o0 que é essencial dentro dos ITSs.
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4.2 SELECAO DE MODELOS DE DETECGAO A SEREM COMPARADOS

A partir da revisao da literatura, foram encontradas varias publicacées que com-
param diferentes modelos de deteccéo de objetos baseados em CNN. Com base na
analise desses estudos, foram selecionados os modelos que obtiveram o melhor de-
sempenho (mAP e FPS). A maioria desses detectores foram avaliados em conjuntos de
dados que fazem parte de competicdes mundiais, tais como PASCAL VOC e COCO. E
importante ter em conta que os resultados em cada publicagdo podem variar, devido a
arquitetura da CNN utilizada como backbone e aos diferentes equipamentos computa-
cionais onde foram realizados os testes, GPU (unidade de processamento de gréaficos)
ou CPU (unidade central de processamento). Além disso, é dificil encontrar em um
unico documento os valores das métricas de avaliacdo referentes ao mAP e FPS.
Portanto, as informacdes mais representativas foram extraidas de cada artigo, sem
levar em considerag¢do os equipamentos utilizados em cada um deles como critério de
avaliagao.

Em relacdo aos documentos analisados, em (LIU, L. et al., 2020), (SULTANA
et al., 2019) e (JIAO et al., 2019) os autores realizam uma revisao de diferentes de-
tectores de uma e duas etapas na busca de estabelecer qual modelo apresenta uma
melhor precisdo na detecg¢ao usando o conjunto de dados VOC e COCO. No entanto,
nenhum desses trabalhos apresenta dados de tempo de inferéncia (ms) ou velocidade
(FPS). Por outro lado, em (ZHAO et al., 2019) € apresentada uma revisdo na qual usam
os conjuntos de dados VOC07, VOC12 e COCO para o treinamento dos modelos, bem
como para sua respectiva avaliagao e validacdo. Um aspecto importante desta publi-
cacao é a comparacao dos tempos de inferéncia usado por cada detector no VOCO7.
Portanto, este artigo foi tomado como base para orientar a selecdo dos detectores a
serem comparados neste trabalho. Os dados mais relevantes desta publicacao séao
apresentados na Tabela 3.

Adicionalmente, foi feita uma coleta de dados a partir de varias publicagdes:
(LIN et al., 2017a), (LIN et al., 2017b), (ZHOU et al., 2019) e (SINGH et al., 2018). Em
todas essas publicacdes, as métricas de COCO foram utilizadas para a avaliacao dos
detectores, portanto, todos os valores encontrados foram utilizados como critério de
inclusdo ou exclusao. Como pode ser visto na Tabela 4, a maioria desses detectores
atingem um AP (mAP@]I.5, .95]) superior a 40%; porém, com uma velocidade de
processamento menor a 8 FPS. Outros modelos como YOLO e CenterNet-DLA atingem
uma velocidade de processamento consideravelmente alta, em torno de 20 e 28 FPS,
respectivamente.
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Tabela 3 — Avaliacao dos detectores em relacdo a velocidade de processamento e
precisdo no conjunto de dados de VOCO07 usando as métricas de PASCAL

(MAP@.5).

Modelo Treinada mAP@.5 Testtime(sec/img) FPS
SS+R-CNN VOCO07 66 32,84 0,03
SS+SPP-net VOCO07 63,1 2,3 0,44
SS+FRCN VOC07+VOC12 66,9 1,72 0,6
SDP+CRC VOCO07 68,9 0,47 2,1
SS+HyperNet VOC07+VOC12 76,3 0,2 5
MR-CNN&S-CNN VOC07+VOC12 78,2 30 0,03
ION VOC07+VOC12 79,2 1,92 0,5
Faster R-CNN(VGG16) VOC07+VOC12 73,2 0,11 9,1
Faster R-CNN(ResNet101) VOC07+VOC12 83,8 2,24 0,4
YOLO VOC07+VOC12 63,4 0,02 45
SSD300 VOC07+VOC12 74,3 0,02 46
SSD512 VOC07+VOC12 76,8 0,05 19
R-FCN(ResNet101) VOC07+VOC12+COCO 83,6 0,17 5,9
YOLOv2(544*544) VOC07+VOC12 78,6 0,03 40
DSSD321(ResNet101) VOC07+VOC12 78,6 0,07 13,6
DSOD300 VOC07+VOC12+COCO 81,7 0,06 17,4
PVANET+ VOC07+VOC12+COCO 83,8 0,05 21,7
PVANET+(compress) VOC07+VOC12+COCO 82,9 0,03 31,3

Fonte — Adaptado de (ZHAO et al., 2019).

Tabela 4 — Avaliacao dos detectores em relacdo a velocidade de processamento e
precisdo no conjunto de dados COCO usando as métricas de COCO.

Modelo AP APO05 AP0.75 APsmall AP medium APlarge 1°Sttme g
(ms/img)

Mask R-CNN 399 62,3 434 221 432 51,2 200 11
SNIPER 461 67 51.6 29.6 48.9 58,1 400 25
TridentNet 484 69,7 535 31.8 51,3 60.3 1428 07
YOLOV3 33 579 344 18.3 25.4 41.9 : 20
RetinaNet 40,8 611 441 24.1 44.2 51,2 198 5
CornerNet 40,5 56,5 43,1 19,4 42,7 53,9 - 4.1
ExtremeNet 40,2 55,5 43,2 20,4 43,2 53,1 - 3,1
CenterNet-DLA 39,2 571 428 19.9 43 51.4 357 28
CenterNetHG 421 611 459 24.1 455 52,8 1282 7,8
SNIP 444 662  49.9 27.9 47.4 56.9 900 1.1
VoVNet 385 60,4 42 27.9 41.4 51,7 602 16,6

Fonte — O autor.

Mediante as informac6es mostradas nas Tabelas 3 e 4, é possivel diferenciar os
melhores detectores em relacdo ao mAP! e FPS. Nesse sentido, foram selecionados
os detectores que apresentaram uma alta velocidade de inferéncia mantendo o nivel
de precisao na detecgao, essa selecao é apresentada na Tabela 5. A medicdo da velo-
cidade ou do tempo de inferéncia pode ser um pouco enganosa, pois esse resultado

1 O mAP@.5 utilizado na avaliagdo em VOC é igual ao AP 0,5 utilizado na avaliagdo em COCO. Neste
trabalho foram usados os dados referentes ao mAP@.5 em VOC e AP0,5 em COCO.
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depende diretamente da capacidade de processamento do equipamento CPU ou GPU
utilizado em cada artigo. Consequentemente, € dificil fazer uma avaliagao justa entre
velocidade e preciséo. Por isso, foram considerados outros critérios que permitem fazer
uma selecao mais adequada. Tais critérios foram facilidade de implementacao, cédigo
fonte disponivel, suporte de modelo, entre outros.

Com o objetivo de realizar um ranking dos detectores selecionados inicialmente
na Tabela 5, foi usado o método Multi Criteria Decision Making (MCDM) (TRIAN-
TAPHYLLOU, 2000), (SABAEI et al., 2015), o qual permite identificar as melhores
opcoes a selecionar através da avaliagao de diversos critérios. Os critérios definidos
neste trabalho para a sele¢cao dos detectores a serem comparados foram: 1) mAP (com
loU = 0.5); 2) velocidade de processamento (FPS); 3) numero de artigos encontrados
no mapeamento da literatura que utilizou alguns desses detectores para contagem e
classificacao de veiculos, este critério foi estabelecido com o objetivo de gerar um peso
maior para alguns dos detectores que sao geralmente usados em tarefas de extracao
de dados de trafego; e 4) se existe documentacéao suficiente para a implementacao
dos modelos com um novo conjunto de dados de imagens.

Tabela 5 — Selecgéao inicial de detectores.

Conjunto de ND com base Suporte e
dados Modelo mAP FPS no mapeamento documentacao
. . (I0U=0.5) . do modelo
onde foi avaliado da literatura .
(novo treinamento)

Faster R-CNN 83,8 0,4 6 Alta (3)
R-FCN 83,6 5,9 0 Baixa (1)
PVANET 82,9 31,3 0 Baixa (1)
DSOD300 81,7 17,4 0 Média (2)

VOCo7 (1) YOLOV2 78,6 40 3 Alta (3)
SSD512 76,8 19 3 Média (2)
SSD300 74,3 46 4 Alta (3)
YOLO 63,4 45 1 Alta (3)
TridentNet 69,7 0,7 0 Baixa (1)
SNIPER 67 25 0 Baixa (1)
SNIP 66,2 1,1 0 Baixa (1)
Mask R-CNN 62,3 11 0 Alta (3)

COCO (2) RetinaNet 61,1 5 0 Baixa (1)
CenterNet-HG 61,1 7,8 0 Média (2)
VoVNet 60,4 16,6 0 Baixa (1)
YOLOV3 57,9 20 7 Alta (3)
CenterNet-DLA 57,1 28 0 Média (2)

ND: Numero de artigos
Fonte — O autor.

Cada critério deve ter um peso associado, que representa o nivel de importancia
de cada critério avaliado no projeto. Estes pesos sao atribuidos de forma subjetiva
levando em consideracao as seguintes consideracdes: a velocidade de processamento
é fundamental para o desenvolvimento deste trabalho, ja que no melhor dos casos, é
necessario desenvolver um algoritmo que possa realizar a contagem e classificacao de
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veiculos em tempo real, por este motivo, este € o critério mais importante com um peso
de 40%:; o segundo critério esta associado ao conjunto de dados de avaliagdo com um
peso de 20%; o valor do mAP com 20%; a documentacdo com 15%; € o numero de
trabalhos encontrados no mapeamento da literatura com 5%.

Os resultados da execucao da técnica MCDM podem ser visualizados na Tabela
6, onde os valores foram organizados em ordem ascendente, permitindo a identificacao
dos detectores que podem ser mais adequados para a implementacao neste projeto.

Tabela 6 — Hierarquizacao dos detectores ao executar a técnica MCDM.

Modelo Pontuacéao de rendimento
SSD300 0,85
YOLOv2 0,80
YOLO 0,79
YOLOV3 0,71
CenterNet-DLA 0,68
PVANET 0,62
Mask R-CNN 0,59
Faster R-CNN 0,57
SSD512 0,57
DSOD300 0,54
VoVNet 0,53
CenterNet-HG 0,51
RetinaNet 0,43
SNIPER 0,43
SNIP 0,42
TridentNet 0,41
R-FCN 0,40
SS+HyperNet 0,37

Fonte — O autor.

Os modelos com melhor pontuacéao foram SSD300, as trés versoes do YOLO
e CenterNet-DLA. Porém, YOLOv1 foi descartado devido a que suas novas versdes
(v2 e v3) apresentam melhores resultados. Adicionalmente foram considerados dois
novos detectores propostos no estado da arte, YOLOv4 e EfficientDet-D0. Nesta fase, é
importante mencionar que neste trabalho foi proposta uma melhoria na funcéo de perda
para a regressdo do bounding box do YOLOv4 nomeada NCloU descrita na Segéo
4.3. Esta fungéo foi aplicada aos modelos YOLOv3 e YOLOv4. Finalmente, a Tabela
7 resume 0s detectores com seus respectivos backbones? que foram comparados no
presente trabalho.

2 O backbone é um componente importante para extrair mapas de carateristicas das imagens (ope-
racoes de convolugdo). Em geral, isso é usado em modelos de deteccao para extrair as partes
mais representativas das imagens com base no treinamento, logo esses mapas séo classificados e
localizados por meio do detector.



Capitulo 4. Desenvolvimento geral do projeto 74

Tabela 7 — Selecao final dos detectores a comparar.

Modelo Backbone
SSD300 Inception V2
YOLOv2 DarkNet-19
CenterNet Deep Layer Aggregation (DLA)
EfficientDet-D0O EfficientNet-BO
YOLOv3 DarkNet-53
YOLOv3NCloU (nosso) DarkNet-53
YOLOv4 CSPDarkNet-53
YOLOvV4NCloU (nosso) CSPDarkNet-53

Fonte — O autor.

4.3 PROPOSTA DE APRIMORAMENTO NA FUNCAO DE PERDA PARA A REGRES-
SAO DO BOUNDING BOX

Os modelos baseados na familia YOLO (v2 e v3), usam como fung¢ao de perda
Mean Square Error (MSE) para fazer a regressdo do bounding box3, onde a escala
width (w) e high (h) do box previsto € ajustado através da regresséo das raizes qua-
dradas de w e h. No entanto, autores como (YU, J. et al., 2016), (REZATOFIGHI et
al., 2019) e (ZHENG, Zhaohui et al., 2020a) argumentam que MSE nao € uma das
melhores opgdes para obter uma métrica 6tima entre dois bounding boxes. Nesse
sentido, YOLOv4 adota uma nova funcéo de perda (CloU) para melhorar a regressao
do bounding box em termos de velocidade e precisdo. Os autores de YOLOv4 usam
como referéncia o trabalho proposto por (ZHENG, Zhaohui et al., 2020a), onde sao
considerados aspectos geométricos dos bounding boxes previstos pelo modelo e o
ground truth, como area de sobreposicao, distancia dos pontos centrais e relagdes de
aspecto.

A funcéo de perda CloU é baseada principalmente em loU e DloU* mais dois
termos de restricdo, « e v. Essa funcao é representada pela Eq. 12, onde d é a
distancia euclidiana dos pontos centrais do bounding box do ground truth (B9!) e o
box previsto (BP); ¢ representa o comprimento da diagonal do menor retangulo (C)
que contem B9 e BP (veja Figura 47); o é um parametro positivo que é usado para
equilibrar a relacédo de aspecto e v é utilizado para medir a coeréncia proporcional entre
o anchor box e o ground truth. Esses dois parametros sao definidos pelas Equacotes
13 e 14, respectivamente.

2

d
CloU; pss =1— 10U + 2 + v (12)

3 A regressdo do bounding box é uma técnica usada durante o treinamento para identificar quais
anchor boxes ou proposta de regido estdo mais proximas ao ground truth
4 Perda de distancia loU incorporando a distancia entre o box previsto e o box do ground truth.
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Figura 47 — Exemplo do conceito geral da funcao de perda CloU para regressao do
bounding box. Onde ¢ é a diagonal dos extremos que cobrem B9l e BP,
d = p(b, b9") é a distancia dos pontos centrais dos boxes B9 e BP.
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Fonte — Adaptado de (ZHENG, Zhaohui et al., 2020a).

A perda CloU ao ser baseada em loU e DloU herda algumas propriedades,
como invariante a mudancas de escala e pode fornecer direcbes de movimento para
0s bounding boxes quando nao ha uma sobreposicao com o ground truth. Essas ca-
racteristicas permitem que o CloU minimize diretamente a distancia entre dois boxes
e, portanto, a convergéncia do modelo seja mais rapida. Além disso, a adi¢cao dos pa-
rametros de penalidade « e v permitem incorporar aspectos geométricos importantes,
especialmente nas relagdes de aspecto dos bounding boxes durante o treinamento
(ZHENG, Zhaohui et al., 2020a).

Levando em consideracao o «, é possivel identificar que este parametro de-
pende do valor de loU. Nesse sentido, quando nao houver area de interceptagédo entre
0s boxes, loU sera 0, levando nédo sé que « tenha um valor de compensacao baixo,
mas também pode confundir a dire¢cao na descida do gradiente. Portanto, para me-
Ihorar o impacto que v tem na perda mantendo a relagcao de aspecto, neste trabalho
decidiu-se substituir o« por um novo parametro de compensacéo N com base na distan-
cia euclidiana dos pontos centrais de B9, BP e C. Este novo parametro é representado
pela Eq. 15, onde d, dy e d, representam a distancia euclidiana entre b9 e bP; b9t e
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c’; bP e cC, respectivamente. Obtendo a equagéo da fungdo de perda NCloU mostrada
em 16.

2 2
No1- 9t % (15)
a2
d2
NCloU; o5 = 1—IoU + 2t Nv (16)

Quando os boxes preditos estao separados do box do ground truth, o valor de N tende a
1, por outro lado, quando os boxes estao proximos, N tende a 0. Isso permite penalizar
boxes com relagdes de aspecto inadequadas e aqueles mais distantes do ground
truth. Na figura 48, foram elaborados quatro cenarios tipicos que se apresentam ao
selecionar um anchor box. O primeiro cenario (0 mais importante), mostra um exemplo
quando B9 e BP nio apresentam area de interceptacao, para CloU o parametro o
é reduzido a « = 175, isto faz com que a perda seja atenuada e n&o fornega um
valor significativo para a direcdo do gradiente, 0 mesmo acontece para loU Loss. Ao
contrario da perda NCIOU, o parametro N apresenta uma compensacao significativa
na perda total, uma vez que N € baseado na distancia dos pontos centrais dos boxes
B9, BP e C e nao do valor do loU, onde boxes mais distantes proporcionam uma
perda maior. No segundo cenario, é apresentada uma interceptacao parcial, onde loU
comecga a ter significado e as fungbes de perda se tornam mais consistentes. O terceiro
e 0 quarto cenarios sao exemplos em que um dos boxes é um subconjunto do outro,
ou seja, B9' ¢ BP ou BP c BY!; os valores de CloU e NCloU mostram resultados
semelhantes. Nestes casos, os parametros de compensacdo em ambas as funcdes
nao fornecem um valor significativo na perda, ja que as distancias entre os boxes sao
minimas, fazendo com que os parametros g—i e N tendam a zero. Aqui, o valor das
funcdes da perda é notavelmente influenciado pelo valor de IOU. A rotina principal do
algoritmo de NCloU é apresentada no Apéndice A.

Como método para verificar a funcionalidade deste novo parametro, foi realizada
um experimento de simulagao proposto por (ZHENG, Zhaohui et al., 2020b). No qual,
sdo simuladas as relacdes entre os anchor boxes e bounding boxes considerando
fatores geométricos de distancia, escala e proporcdes de aspecto. Nesta simulacao,
foram definidos 5000 pontos nos quais sao atribuidas a anchor boxes com 7 escalas
e 7 proporcoes de aspecto diferentes, tendo no total 245.000 anchor boxes, onde sao
incluidas caixas sobrepostas e ndo sobrepostas. Os resultados desta simulacao séao
apresentados na Figura 49, onde ao fazer a comparacao com outras fungdes de perda,
NCloU obtém o melhor desempenho, uma convergéncia mais rapida e um erro minimo.
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Figura 48 — Representacao de quatro cenarios tipicos para a selecao do anchor box
(BP). A perda de loU Loss e CloU nos quatro casos é menor, ja que
depende em grade parte do valor de intercepg¢do. Enquanto a perda de

NCloU é maior, melhorando a dire¢do do gradiente.

(1) (2)
C C
Bp Bp
e . = e ———
—9 \°
Loss loU = 1.06976 Loss loU = 0.8461
Loss CloU = 1.3090 Loss CloU = 0.9735 -
Loss NCloU = 1.3188 Loss NCloU = 0.9996 o
(3) (4)
Bp C C
| | 5,
| |
| |
| e | 6\
| |
| |
Loss loU =0.5333 Loss loU = 0.4666
Loss CloU =0.5351 Loss CloU =0.4740
Loss NCloU = 0.5353 Loss NCloU = 0.4764

Fonte — O autor.

Para avaliar a melhora proposta, a perda NCloU foi incorporada aos detectores
YOLOvV3 e YOLOv4, e foi realizada uma comparacdo de seu desempenho com as
versoes originais desses dois detectores, YOLOv3 com MSE e YOLOv4 com CloU. Os

resultados desta comparacgao sao discutidos na Secéo 5.1 do Capitulo 5.
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Figura 49 — Resultados do experimento de simulagdo. As curvas representam a soma
do erro de regressado ao atribuir os anchor boxes para cada funcao de
perda. NCloU, em comparacédo com as outras fungdes de perda, tem uma
velocidade de convergéncia mais rapida com um erro menor.
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Fonte — O autor.

4.4 MATERIAIS E METODOS

Aqui sdo apresentados detalhes do conjunto de dados criado para o treinamento
dos modelos e alguns detalhes de como o treinamento foi realizado.

4.4.1 Conjunto de dados

Foi criado um novo conjunto de dados composto de imagens de veiculos captu-
rados nas rodovias da cidade de Florian6polis (Brasil), em diferentes horas do dia. Para
a captura das imagens, foi utilizada uma camera digital Fujifilm FeniPix SL 300, com
resolucao de 1280 x 720 pixels e velocidade de 28 FPS. Para a criagao deste conjunto
de dados, foram considerados 9 pontos diferentes da cidade onde foi procurado que
o fluxo veicular fosse dindmico e que tivesse uma grande movimentacao das classes
de interesse. A captura foi feita a uma altura média de 4 metros, em cada um desses
pontos a caAmera foi localizada em um local fixo que tivera uma perspectiva geral da
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rodovia, garantindo assim imagens com grande variabilidade, como multiplas orienta-
cOes, diferentes aspectos, sombras, oclusdes e diferentes niveis de congestionamento
de trafego. A captura foi feita no més de dezembro de 2020. Na Figura 50, a parte
esquerda apresenta a localizagao geografica dos pontos onde o conjunto de dados foi
coletado e, na parte direita é apresentada uma visao geral de dois cenarios de captura.

Figura 50 — Localizag¢édo dos 9 locais em vermelho onde foram capturadas as imagens
que compdem o conjunto de dados.
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Fonte — O autor.

A selecao e rotulagem das imagens sdo uma das etapas mais caras em termos
de tempo de dedicacédo, jA que um bom numero de imagens deve ser selecionado
manualmente. Além disso, é necessario realizar para cada imagem os roétulos corres-
pondentes ao ground truth dos objetos de interesse. Neste sentido, o tempo médio que
foi usado para rotular este novo conjunto de dados foi em torno de 5 a 10 minutos por
imagem, incluindo tanto o trabalho de revisdo das classes quanto a correta localiza-
cao dos bounding boxes. A partir disso, foi possivel compreender o quao trabalhosa e
cansativa é a tarefa de criar as anotag¢des para os modelos de detecgéo, e mais ainda
quando se deseja manter um nivel de qualidade nas anotagdes.

Neste trabalho foram selecionadas e rotuladas 4300 imagens em cinco classes,
car, bus, truck, van e motorbike com um total de 32672, 1574, 2818, 1605 e 4194
rétulos, respectivamente®. O conjunto de dados foi dividido em trés grupos, 70% para
treinamento, 20% para validacao e 10% para teste. A Figura 51 apresenta detalhes
do conjunto de dados, como alguns cendrios onde foram obtidas as imagens (51a), o
tipo de veiculos rotulados (51b) e o numero de roétulos para cada classe de veiculos
obedecendo esta divisdo (51c¢). E importante destacar que existe um maior niimero de

5 Os rotulos foram feitos manualmente usando a ferramenta de cédigo aberto Labellmg disponivel em
https://tzutalin.github.io/labellmg/
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etiquetas para classes car devido ao fato de que esta classe de veiculos transita com
maior frequéncia, correspondendo a dindmica real do fluxo veicular na cidade.

Figura 51 — Conjunto de dados. (a) Exemplo de alguns cenérios do conjunto de dados;
(b) Categorias dos veiculos; (c) Numero de rétulos do ground truth por
cada categoria.
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Fonte — O autor.

Com base na Figura 51c, na Tabela 8 sdo apresentados os valores numeéricos
do conjunto de dados, numero de rétulos por cada classe, numero de imagens utiliza-
das para treinamento, validagao e teste, entre outras informag¢des. Uma caracteristica
principal do conjunto de dados é a variabilidade no tamanho dos objetos, desde 40
pixels para objetos pequenos até 6992 pixels para objetos grandes. Isto ndo s6 au-
menta o nivel de dificuldade na deteccdo, mas também permite estabelecer quais
modelos tém maiores limitacdes na deteccao de objetos de diferentes tamanhos. O
conjunto de dados esta disponivel publicamente em (MAJIN, 2021) para uso gratuito
pela comunidade de pesquisa.
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Tabela 8 — Resumo do conjunto de dados criado para os experimentos.

Parametros Conjunto de dados
Numero de imagens 4300
Treinamento (70%) 3010
Validacao (20%) 860
Teste (10%) 430
Numero de classes 5
Numero de rétulos car 32672
Numero de rétulos bus 1574
Numero de rétulos truck 2818
Numero de rétulos van 1605
Numero de rétulos motorbike 4194
Total de objetos rotulados 42863
Tamanho do objeto (pixels) 40 4 6992

Fonte — O autor.

4.4.2 Detalhes de treinamento

O treinamento dos modelos foi realizado a partir dos cédigos-fonte disponibiliza-
dos por cada autor em seus artigos bases, nos quais foram feitas as correspondentes
adaptacoes para a deteccdo das cinco classes no novo conjunto de dados. Para a
execucdo do treinamento, foi utilizada a plataforma Google Colaboratory®, na qual
disponibilizam uma GPU por 12 horas. Este € um ambiente gratuito onde os usuérios
podem escrever e executar cddigos que precisem uma grande quantidade de processa-
mento, especialmente nos modelos de deep learnig. A GPU disponivel na plataforma
Google é o modelo Tesla K80, P100, P4 e T4 com capacidade computacional de 7,5
GHz com 14 GB de RAM.

A fim de definir o tamanho do batch e a taxa de aprendizagem para treinamento,
foram procurados estudos prévios onde se analisa a incidéncia destes dois hiperpa-
rametros. Por exemplo, em (KESKAR et al., 2016) verificou-se que o uso de batchs
maiores leva a uma degradacao na generalizagdo do modelo, fazendo com que em
muitos casos a rede caia em um minimo local; por outro lado, a utilizacdo de peque-
nos batchs permite que o modelo alcance uma melhor generalizagdo, mesmo que o
tempo de treinamento aumente. Um estudo semelhante foi apresentado em (KANDEL;
CASTELLLI, 2020), onde se concluiu que um alto valor para a taxa de aprendizagem e
o tamanho do batch nao permite alcangar uma melhor precisao, sendo recomendado
0 uso de pequenos valores para estes dois hiperparametros. Em contraste, outros
estudos como (SMITH et al., 2017) e (JASTRZEBSKI, Stanistaw et al., 2017), anali-
saram que o tamanho do batch ndao é um fator decisivo para que o modelo alcance
uma boa generaliza¢ao, ao contrario, o problema estaria relacionado ao valor da taxa
de aprendizagem e ao numero de atualizacdes realizadas durante o treinamento. Em

6 https://colab.research.google.com/
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(GOYAL et al., 2017) estabeleceram que é possivel treinar modelos com batch maiores
sem afetar os resultados, GOYAL et al. definiu uma regra de escalonamento linear
sem hiperparametros para ajustar a taxa de aprendizagem em fung&o no tamanho do
batch, os experimentos mostraram que usando uma taxa de aprendizagem adequada
em relacédo ao tamanho do batch, é possivel alcancar uma precisao igual ou melhor do
que a obtida por um batch pequeno. Ao contrario desses trabalhos, (JASTRZEBSKI,
Stanislaw et al., 2018) argumenta que nao ha invariancia nos resultados dos modelos
sob o reajuste da taxa de aprendizagem e do tamanho do batch, onde os modelos usa-
dos nos experimentos alcancaram resultados semelhantes usando valores diferentes
para esses dois hiperparametros.

Devido a que nao foram obtidos resultados conclusivos, decidiu-se realizar
uma analise empirica sobre a influéncia do tamanho do batch nos modelos de de-
tencdo; nesse sentido, a familia YOLO (v2, v3, v4, YOLOvV3NCIoU e YOLOV4NCIoU)
e Efficiendet-D0 foram treinados usando trés valores diferentes para o batch, 16, 32
e 64; os modelos SSD300 e CenterNet foram treinados com um batch de 4, 8 e 16.
Esses tamanhos foram definidos de acordo com as restrigbes computacionais de RAM
do Google Collaboratory. Além disso, dois valores diferentes foram usados para a taxa
de aprendizagem, 1e—3 e 1e—5. Desse modo, buscou-se identificar qual combinacao
entre tamanho do batch e taxa de aprendizagem pode gerar melhores resultados para
cada modelo e, assim, poder realizar a comparagao e/ou selegdo do melhor modelo
em termos de precisao e custo computacional.

Durante o treinamento foram usadas técnicas de data augmentation entre as
quais estao, transformacdes de giro horizontal e vertical, mudancgas no brilho nas
imagens e variagdes na escala. Todos os modelos foram treinados por 250 épocas
e, a excegao de SSD300, o tamanho de entrada para todas as redes foi definido em
512 x 512 pixels.

4.5 ALGORITMO DE CONTAGEM E CLASSIFICACAO DE VEICULOS

Nesta secao é descrita a estrutura principal do algoritmo de contagem e clas-
sificacao de veiculos proposto. O algoritmo ilustrado na Figura 52, é composto de 5
mddulos principais: Pré-processamento, Deteccao de objetos, Contagem por regides,
Identificacdo de veiculos e Contagem pela linha virtual. Nas seguintes se¢des serao
abordados cada um dos modulos, a fim de apresentar uma visao geral do algoritmo
proposto.
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Figura 52 — Diagrama de fluxo do algoritmo proposto para contagem e classificacéo

de veiculos.
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