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RESUMO

As diretrizes envolvendo a seguranca das regides situadas a jusante de barragens sofreu
alteracdes substanciais com a atualizacdo da Lei Federal n°® 14.334/2010 pela Lei Federal n°
14.066/2020, que estabelecem a Politica Nacional de Seguranca de Barragens. Dentre as
atualizacBes, destaca-se a identificacdo de edificacBes em area vulnerdvel para elaboracdo de
mapas de inundacdo, a qual é competéncia do empreendedor. Trata-se de uma atividade
vagarosa e passivel de erros, cujo processo poderia ser otimizado por intermédio da visdo
computacional. Neste cenario, a visdo computacional, ja consolidada em analises de imagens,
possui um papel de destaque em abordagens envolvendo imagens aéreas. Isto posto, o presente
trabalho buscou estudar e avaliar o desempenho do algoritmo YOLOv5 na detecgdo de
edificacbes utilizando imagens aéreas. Para o treinamento do modelo computacional, foi
utilizado um conjunto de dados de disponibilidade gratuita, conhecido como AIRS, que reune
uma grande coletanea de imagens aéreas, cuja eficicia do treinamento foi posteriormente
avaliada em imagens colhidas em diferentes regides por meio do Google Earth. A realizagédo
de testes com diferentes imagens obtidas do AIRS resultou em precisdes e recalls girando em
torno de 90%, utilizando hiperparametros genéricos, para um conjunto de dados de 1000
imagens rotuladas. J& na utilizacdo das imagens e videos de testes obtidos do Google Earth, a
deteccdo de edificacbes enfrentou dificuldades, principalmente em razdo das imagens
possuirem diferencas significativas em relacdo as imagens empregadas no treinamento do
modelo, fator que compromete sua aplicacdo direta e, consequentemente, a confiabilidade das
deteccdes das edificacGes. Logo, para aumentar a eficacia das deteccbes e incrementar o
emprego desta ferramenta, pode-se adequar os dados utilizados no treinamento com imagens
semelhantes as amostradas nos dados finais de teste. Dentre outras possibilidades, a integracdo
desta ferramenta com veiculos aéreos possibilitaria analises assistidas e consequente otimizacao
do processo de deteccdo em tempo real. Por fim, destaca-se que a crescente evolucdo no
segmento possibilita avangos promissores, ndo s6 na deteccdo de edificagdes, mas na

caracterizacdo completa dos demais objetos presentes em imagens aereas.

Palavras-chave: Seguranca de Barragens, YOLOV5, Inteligéncia Artificial, Aprendizado de
Maquina.



ABSTRACT

The guidelines involving the safety of regions located downstream of dams underwent
substantial changes with the updating of Federal Law No. 14.334/2010 by Federal Law No.
14.066/2020, which establish the Dams Safety National Policy. Among the updates, there is the
identification of buildings in a vulnerable area for the preparation of flood maps, which is the
responsibility of the entrepreneur. It is a slow and error-prone activity, the process of which
could be optimized through computer vision. In this scenario, computer vision, already
consolidated in image analysis, plays a prominent role in approaches involving aerial images.
That said, the present work aimed to study and evaluate the performance of the YOLOV5
algorithm in the detection of buildings using aerial images. For the training of the computational
model, a dataset of free availability, known as AIRS, was used, which brings together a large
collection of aerial images, whose training effectiveness was later evaluated on images
collected in different regions through Google Earth. Testing with different images obtained
from the AIRS resulted in accuracies and recalls around 90%, using generic hyperparameters,
for a dataset of 1000 labeled images. In the use of test images and videos obtained from Google
Earth, the detection of buildings faced difficulties, mainly because the images have significant
differences in relation to the images used in the training of the model, a factor that compromises
its direct application and, consequently, the reliability of building detections. Therefore, to
increase the effectiveness of detections and increase the use of this tool, it is possible to adapt
the data used in training with images similar to those sampled in the final test data. Among
other possibilities, the integration of this tool with air vehicles would enable assisted analysis
and consequent optimization of the detection process in real time. Finally, it is highlighted that
the growing evolution in the segment allows promising advances, not only in the detection of

buildings, but in the complete characterization of the other objects present in aerial images.

Keywords: Dam Safety, YOLOVS5, Artificial Intelligence, Machine Learning.
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1 INTRODUCAO

A deteccdo de estruturas e edificaces, utilizando imagens aéreas, possui grande
importancia para diversas aplicacbes (HUERTAS, NEVATIA, 1988). Dentre estas, torna-se
pertinente citar a identificacdo e localizacao de edificacdes situadas a jusante de barragens para
permitir a acdo dos empreendedores, em conjunto com 6rgdos de protecdo e defesa civil, no
resgate e apoio envolvendo cenarios emergenciais. Além desta aplicacdo mencionada, a
deteccdo de objetos pode ser utilizada em imagens aéreas para diversos estudos envolvendo o
uso e ocupacao do solo, acompanhamento e manejo florestal e extracdo de malhas rodoviarias
(NOBREGA, 2007; SOUZA, 2019; PADARIAN, MINASNY, MCBRATNEY, 2020).

A Lei Federal n®12.334, de 20 de setembro de 2010, alterada pela Lei Federal n® 14.066,
de 30 de setembro de 2020, estabelece a Politica Nacional de Seguranca de Barragens (PNSB)
e, dentre as diretrizes e atribuicOes, ressalta a importancia do reconhecimento e delimitacdo da
regido denominada Zona de Autossalvamento (ZAS), bem como de suas edificagdes e do
cadastramento da populagéo situada em areas vulneraveis (BRASIL, 2010).

Para a delimitacdo da ZAS, sdo realizados os chamados “Estudos de Rompimento” para
avaliar as areas atingidas por uma eventual ruptura de barragem. Algumas simulacdes geram
manchas de inundacdo que abrangem um grande nimero de edificacdes situadas em regides
com acesso precario e distribuidas de modo disperso e heterogéneo ao longo da érea de estudo,
usualmente sdo utilizadas imagens aéreas para contabilizag¢do das edificacGes.

Porém, durante a analise manual de tais imagens pelas equipes de profissionais
envolvidos nesta deteccdo, duas grandes tratativas cabem ser ressaltadas: a possibilidade de
erro ou desatencdo humana na identificacdo dos objetos e o tempo despendido na analise de
grandes areas de interesse.

Como forma de otimizar e automatizar tais deteccdes, o presente trabalho almeja utilizar
recursos computacionais para reduzir esforcos humanos e auxiliar analistas na deteccdo de
edificacOes situadas a jusante de barragens. Para isso, a visdo computacional, como ferramenta
do aprendizado de maquina, mostra-se uma possivel alternativa para cumprir a premissa em
questao.

O termo aprendizado de maquina, comumente encontrado na literatura na terminologia
inglesa machine learning, refere-se a deteccdo automatica de padrdes expressivos dispostos em
um conjunto de dados, cujas ferramentas permitem, ao sistema, aprender e se adaptar em busca
de um resultado ou objetivo desejado (SHALEV-SHWARTZ, BEN-DAVID, 2014). Na visédo
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de Samuel (1959), considerado um pioneiro na técnica, o aprendizado de maquina é o estudo
que permite aos computadores aprendam tarefas sem explicita programagé&o.

Atualmente, esta técnica se apresenta cada vez mais difundida e acessivel,
principalmente pelo avanco do poder de processamento do volume de dados digitais, da reducao
do custo de armazenamento, da disponibilidade de algoritmos e bibliotecas de codigo-aberto e,
também, da visualizacdo de dados para tomada de decisdes nos mais diversos setores da
atualidade (MUELLER, MASSARON, 2021).

O contexto do aprendizado de maquina pode ser encontrado dentro da perspectiva da
Inteligéncia Artificial (Al, do inglés Artificial Intelligence), cujos diversos métodos de
aprendizagem devem ser selecionados e especificados de acordo com a natureza do modelo,
podendo ser supervisionado ou ndo, refor¢ado, ou ainda de profunda aprendizagem, usualmente
encontrada sob o termo inglés Deep Learning (MULLER, MASSARON, 2021).

O aprendizado profundo é atualmente uma &rea de pesquisa extremamente ativa que tem
obtido grande sucesso em uma vasta gama de aplicaces, tais como reconhecimento de padrdes
fala, visdo computacional, mineracdo de dados e classificacdo de doencas, sendo muito
semelhante ao aprendizado natural do ser humano, principalmente através do desenvolvimento
de um senso de percepcado e assimilacdo de informacoes (ANTWEILER, COPELAND, 2001,
GRACE, 2018). A Figura 1 mostra a relacdo entre estas areas do campo da Inteligéncia
Artificial.

Figura 1 — Relacéo entre as areas do campo de Inteligéncia Artificial

INTELIGENCIA ARTIFICIAL

Qualquer técnica que permita
aos computadores imitarem o
comportamento humano

DEEP LEARNING

Um subcampo do aprendizado de
maquina que permite a
computagdo de extensas redes
neurais possivel

1950’s 1960’s 1970’s 1980’s 1990’s 2000’s 2010s

Fonte: Adaptado (JEFFCOCK, 2018)

Lobo (2020), por sua vez, pontua que a Inteligéncia Artificial € um ramo da ciéncia da
computacdo que se propde a desenvolver sistemas que simulem a capacidade humana na
percepc¢do de um problema, identificando seus componentes e, com isso, € capaz de resolver
problemas e propor/tomar decis@es. Outra defini¢do, citada pelo mesmo autor, indica a criagéo
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de sistemas inteligentes de computagdo capazes de realizar tarefas sem receber instrucées
diretas de humanos.

A Inteligéncia Artificial estd transformando nossa relacdo com a tecnologia e ¢é a base
da revolucao digital em curso a partir da confluéncia de tecnologias do mundo digital (Internet
das Coisas, Blockchain e plataformas digitais), do mundo fisico (veiculos autdbnomos,
impressdo 3D, robdtica avancada, novos materiais) e do mundo biolégico (manipulagdo
genética) (KAUFMAN, 2018).

O grande matematico inglés Alan Turing, pioneiro na ciéncia da computacdo que
conhecemos hoje de maneira consolidada, ja pontuava em meados de 1947 a capacidade de
maquinas desempenharem comportamentos semelhantes a inteligéncia humana. Em uma das
suas mais famosas publicacdes, Computing Machinery and Intelligence, propds indagacdes
referentes ao que seria entendido por este comportamento pensante, bem como quais as
condigdes necessarias para considerar uma maquina inteligente (MCCARTHY, 2004).

Arthur Lee Samuel, outro grande propulsor de desenvolvimentos no campo da
Inteligéncia Artificial e responsavel por popularizar o termo machine learning, publicou em
1959 um artigo no jornal de pesquisa e desenvolvimento da IBM enaltecendo a capacidade de
computadores desempenharem atividades de maneira superior aos seus proprios
desenvolvedores, como no caso do jogo de tabuleiro de damas, objeto de estudo de seu artigo
(SAMUEL, 1959).

Como ressalta Silva (2017), os avancos nestas areas, principalmente devido a criacdo
de novos algoritmos de treinamento de redes profundas e hardware mais potente, possibilitaram
o desenvolvimento de redes inteligentes extremamente complexas, capazes de realizar tarefas
cognitivas de alto nivel. Tal evolugdo abriu um leque de possibilidades de aplicacdes, que hoje
ja estdo ao nosso alcance, como carros autdbnomos, assistentes virtuais e classificadores
automaticos de imagens.

Grandes outros exemplos de suas aplicacdes também podem ser mencionados, como o
Google Translate, DeepFace, IBM Watson, bem como os aplicativos que utilizam linguagem
natural para fazer recomendacdes e realizar agdes como a Siri, Google Now, Cortana e Alexa,
respectivamente da Apple, Google, Microsoft e Amazon (HOY, 2018).

Como menciona Haykin (2007), a utilizacdo de redes neurais permite decompor uma
tarefa complexa em diversas tarefas simplificadas, tornando possivel a solucéo de problemas
que, até entdo, seriam intratveis. Neste contexto, utilizar-se-4 tais ferramentas na deteccdo de
edificacOes para estudar e avaliar, entre outras questdes, o desempenho, a praticidade e a

viabilidade de implantacéo.
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2 OBJETIVOS
2.1 OBJETIVO GERAL

Estudar a arquitetura, ferramentas e recursos computacionais disponiveis no campo da
visdo computacional para implementar um algoritmo, em um conjunto de imagens aéreas
personalizadas, visando avaliar o desempenho da deteccéo de edificagdes situadas a jusante de

barragens.
2.2 OBJETIVOS ESPECIFICOS

e Estudar os principais parametros constituintes do aprendizado de maquina
voltados para o campo da visdo computacional;

e Construir e manipular um conjunto de dados com imagens aéreas
personalizadas;

e Implementar o algoritmo YOLOvV5 voltado para a visdo computacional na
deteccdo de edificacoes;

e Avaliar o desempenho do modelo e gerar imagens e videos provenientes das
deteccdes;

e Fomentar discusses acerca da otimizagdo do modelo e demais pardmetros
embarcados;

e Avaliar a aplicabilidade em cenérios reais envolvendo a seguranca da populacao
residente a jusante de barragens.



14

3 REVISAO BIBLIOGRAFICA
3.1 PROCESSAMENTO DIGITAL DE IMAGENS

A forma, tamanho, textura e as cores constituem caracteristicas importantes das imagens
que estdo sendo utilizadas e manipuladas em diversas aplicagdes envolvendo o cenario de visdo
computacional na detecgéo de objetos e classificacdes de imagens (ACHARYA; RAY, 2005).
Deste modo, o processamento de imagem consiste na aplicacdo de diversas operagdes para

extrair informac0es relevantes a area de interesse (CHIUCHISAN, 2013).
3.1.1 Sistemas e composicdes das imagens

As imagens coloridas, no meio digital, sdo formadas por trés canais (ou bandas)
independentes, representando, respectivamente, a magnitude referente as diferentes coloragdes
presentes em sua composicdo. Esta composicao, por sua vez, é conhecida como RGB, termo
inglés que refere-se as iniciais correspondentes as cores vermelho (Red), verde (Green) e azul
(Blue). Ja as imagens conhecidas popularmente como “preto ¢ branco” podem ser representadas
tanto em uma escala binéria quando em uma escala cinzenta composta de uma Unica matriz, de
modo que cada elemento representa um valor de intensidade variando do preto ao branco
(KUMAR, VERMA,2010; VIJAYAN, JOHN, SEN, 2014).

Como exemplo, a Figura 2 ilustra uma imagem em escala cinzenta. Nesta imagem, a
magnitude da coloracéo é feita por meio do valor associado a cada pixel sendo que, para uma
imagem de 8-bits, esta magnitude varia do valor zero (preto) ao valor 255 (branco), ou seja,
existe a possibilidade da magnitude de cada pixel assumir 256 valores distintos, sendo que
qualquer valor situado entre este intervalo representara uma intensidade da cor cinza (SCURI,
1999).



Figura 2 - Representacéo da matriz referente aos valores de cada pixel da imagem
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As imagens coloridas possuem, em cada um dos canais, um comportamento semelhante

ao demonstrado pela Figura 2, porém, ao invés da variacdo ser entre a intensidade das cores

preto e branco, o efeito é referente as trés cores que compdem a imagem. Ou seja, para cada um

dos canais, havera uma matriz com valores referentes a intensidade de cada cor em determinada

posicdo, cuja concatenacdo resultara na imagem final (AQEL, ALQADI, 2018).

Para ilustrar a composicdo de uma imagem RGB, elaborou-se a Figura 3. Nesta figura,

cada uma das trés matrizes foram propositalmente isoladas e representadas em uma escala

cinzenta sendo que, quanto maior a intensidade da coloracéo branca, maior seré a intensidade e

a contribuicdo da respectiva cor na imagem completa.
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Figura 3 - Exemplo da contribuicdo de cada cor na imagem completa
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Fonte: Elaborado pelo autor.

No entanto, nota-se que para elaborar uma imagem na escala cinzenta a partir de uma
imagem RGB, alguns cuidados devem ser tomados. De certo modo, para transformar a imagem
original para a escala cinzenta, ndo € recomendado utilizar uma contribuicao igualitaria de cada
componente, ou seja, a elaboracdo desta imagem ndo deve levar em considera¢do um terco da
magnitude de cada contribuinte. Para esta conversdo, existem algumas contribuicdes singulares
mais adequadas, como por exemplo a proporcéo de cerca de 29,89% da contribuicdo da cor
vermelha, 58,70% da cor verde e 11,40% da cor azul (LU, XU, JIA, 2010; DHAL et al., 2019).
A fim de ilustrar qualitativamente a diferencga entre a contribuicdo igualitaria de cada cor na
composicdo da imagem na escala cinzenta em comparagcdo com a propor¢do recomendada

anteriormente, mesmo que sutil ao olhar humano, elaborou-se a Figura 4.
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Figura 4 - Exemplificacdo da diferenca entre as contribuicdes na conversdo da imagem RGB para a escala
cinzenta
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Vale ressaltar que a conversao das imagens RGB para a escala cinzenta é realizada de
modo relativamente simples, fator que ndo € verdadeiro para 0 cenario contrario visto que
envolve mais do que uma simples transformacdo, processo comumente conhecido como
colorizacdo (LEVIN, LISCHINSKI, WEISS, 2004; ZHANG, ISOLA, EFROS, 2016).

Também cabe pontuar que algumas imagens, em especifico, possuem mais do que trés
canais em sua composicdo. Estas imagens multibandas, ou hiperespectrais, podem ser
comumente encontradas em aplica¢Ges envolvendo sensoriamentos aeroespaciais, por exemplo
(WEI, DOBIGEON, TOURNERET, 2015; FERRARIS et al., 2017).

3.1.2 Convolucao, filtros e méascaras

A filtragem de imagens digitais consiste em uma ou mais operacdes que sao empregadas
com o intuito de realcar alguma caracteristica especifica da imagem, concebidos muitas das
vezes para e extracdo de padrdes e singularidades relevantes para estudos, bem como para
adequacdo e condicionamento gréafico para uso nas mais variadas aplicacbes (FERGUS,
PERONA, ZISSERMAN, 2004; QUEIOZ, GOMES, 2006; WU, 2010).

De modo genérico, a operagdo conhecida como convolucdo é atribuida ao processo de
filtragem de porgdes sequenciais efetuada pelo deslocamento progressivo de uma mascara
(também conhecida como janela mdvel ou kernel) em intervalos pré-estipulados por toda a
extensdo da imagem, resultando em efeitos relativos as caracteristicas do filtro de convolucéo
em questdo (JESUS, COSTA JR, 2015). Considerando aspectos matematicos, a operagédo de
convolucdo possui algumas diferencas com este processo envolvendo a rotagdo da méscara,

porém, em razdo da popularizagdo e principalmente convengéo, frequentemente o termo é
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utilizado na mesma denotacgdo da operacéo de filtragem, possuindo também uma intima relacéo
com a operacgéo de correlacdo cruzada (SHYNK, 1992; VORBURGER, 2011; GALOOGAHI,
SIM, LUCEY, 2013). O modo como ¢ feita a operacdo do filtro de convolucdo esta melhor

exemplificado na Figura 5.

Figura 5 - Exemplo da aplicacdo de um filtro de convolucédo

a b c r 5 t
d e f @ u v w
alblc /
h i X z
die| || 4— 8 Y
il Porgdo Original do Filtro de
imagem (3 x 3) Convolugdo (3 x 3)

Operagdio de Convolugtio

imagem (m x n) €processado = T *A+S*b+t*c+
uxd+vret+ws=f+
x*xg+y=h+z=*i

Fonte: Elaborado pelo autor.

Tomando o exemplo ilustrado na Figura 5, o filtro de convolucao pode ser passado em
intervalos estipulados ao longo da extensdo da imagem, cuja variavel responsavel pelo “salto”
do filtro é conhecida como stride. De modo genérico, o valor de stride € unitario e o
desenvolvimento do filtro é feito a cada pixel, porém, para reduzir esfor¢os e consequente
diminuicdo do volume de saida, pode-se atribuir valores maiores que a unidade ao stride (LI et
al., 2015; ZANIOLO, MARQUES, 2020).

Uma condicdo relevante, que despende atencdo por parte do analista, é observada
durante a passagem da mascara nos elementos que situam-se nas periferias da imagem. Visto
gue ndo ha elementos pré-existentes para a realizacdo da operacédo de convolucéo, dois critérios
sdo comumente adotados: entradas nulas, conhecido como zero padding ou entradas
espelhadas, mais conhecido como refletancia/replicacdo (NESTMEYER, GEHLER, 2017). A
Figura 6 ilustra estes dois exemplos do efeito de borda.
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Figura 6 - Exemplo das possibilidades mais comuns para lidar com os efeitos de borda

0 00|0OO0O0DO 5 5 6(2 7 11
0|5/6]2|0|1]0 5(5|/6(2/7/1|1
0/3|8]4|9|6]|0 3/3|8[(4/9/6|6
0/{0(2/0|3|8]|0 8/8(2/0|3/8|8
0/1/8/4|4|7]0 1118|4477
0|3(4/2|6/|8]|0 33|42/ 6/8|8
0 00OO0DO0OO0ODO 3 3426 8 8
Zero Padding

Reflectance/Replication
Padding

Fonte: Elaborado pelo autor

Diversas méascaras podem ser adotadas para realcar as aspectos relevantes das imagens
para extracdo de padrdes e caracteristicas intrinsecas, sendo que, neste estudo, algumas
mascaras especificas bastante difundidas foram analisadas (QUEIROZ, GOMES, 2006),

comecando inicialmente pela mascara responsavel pelo efeito de suavizagao.
3.1.2.1 Suavizagado

A maéscara responsdvel por promover o efeito de suavizacdo, responsavel pela
caracteristica embacada, turva ou até mesmo desfocada das imagens, € amplamente utilizada
para reduzir variacOes bruscas de intensidade e atenuar ruidos (BAl, ZENG, GULBERG, 2000;
CHEN et al., 2006).

Para alcancar este efeito de suavizacdo, pode-se utilizar, por exemplo, a média
aritmética dos valores dos pixels em uma vizinhanca. A moda ou a mediana também séo opcoes
para desempenhar este efeito, bem como uma mascara usada de modo abrangente guiada pela
distribuicdo Gaussiana dos valores dos pixels (QUEIROZ, GOMES, 2006; GEDRAIT,
HADAD, 2011). A Figura 7 ilustra um exemplo da aplicacdo da mascara envolvendo a média

aritmética dos valores de cada pixel.
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Figura 7 - Exemplo da aplicacdo da mascara com a operacdo de média aritmética
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Cabe pontuar que, para manipular a magnitude do efeito provocado pelo filtro pode-se
alterar a dimensao da mascara. Para maiores efeitos de ofuscacéo pode-se aumentar a dimenséo
da mascara e, para efeitos mais atenuados, pode-se reduzir sua dimensdo. Tambem é valido
mencionar que os efeitos também podem ser amplificados, de modo independente da dimenséo
da mascara, passando-a mais de uma vez de modo progressivo e cumulativo ao longo da
imagem (SHEN, CASTAN, 1992; HE, SUN, TANG, 2010).

A fim de ilustrar os diferentes efeitos da aplicacdo, elaborou-se, utilizando a mesma
imagem dos exemplos anteriores, o resultado para diferentes dimensfes de méascaras na Figura
8. Ressalta-se que a imagem original possui 334x500 pixels e as méascaras utilizadas nos itens

(b), (c) e (d) possuem, respectivamente 5x5, 15x15 e 30x30 pixels.
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Figura 8 - Exemplos do efeito do incremento das dimensdes das mascaras
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Fonte: Elaborado pelo autor.

J& o processo envolvendo a nitidez das imagens, consiste em agucar as caracteristicas,
contornos e contrastes das imagens de modo a evidenciar, como um todo, 0s aspectos da
imagem, tornando-a mais sensivel. Este processo também é conhecido pela aplicacao de filtros
passa-alta, proporcionando um efeito inverso ao ocasionado pela aplicacdo do filtro de
suavizacdo, ou seja, de filtros passa-baixa. Neste caso, utiliza-se também mascaras voltadas

para a deteccdo de bordas para proporcionar estes efeitos (CRUZ, 2011).
3.1.2.2 Deteccao de bordas

O processo de deteccdo de bordas é uma ferramenta fundamental utilizada nas
aplicacbes de processamento de imagens para extracdo de caracteristicas por meio da
diferenciacédo das fronteiras de um objeto de desejo em relacéo a imagem que se encontra (AL-
AMRI, KALYANKAR, KHAMITKAR, 2010). Deste modo, este pré-processamento das
imagens conta com a aplicacdo de filtros especificamente concebidos para realcar a fronteira
dos objetos de acordo com a variacdo abrupta de intensidade em relacdo a vizinhanga
(ROBINSON, 1977).
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Para cada pixel da imagem € computado um vetor gradiente que determina uma
magnitude referente & orientagdo da direcdo da troca de intensidade, cujo valor sera
significativamente maior para regides onde esta variacdo é mais significativa, resultando no que
é conhecido como um vetor responsivo. Este vetor, por sua vez, pode ser submetido a um limiar
usualmente conhecido como threshold de histerese para atenuar ou amplificar a magnitude de
atuacdo, geralmente utilizado para eliminar respostas que ndo sdo significativas a classificacdo
(ROBINSON, 1977; ZIOU, TABBONE, 1998).

Dois grandes exemplos de mascaras utilizadas para convolucionar uma imagem para
deteccdo das bordas estdo ilustrados na Figura 9 sendo que, no primeiro exemplo, as linhas
verticais da imagem s&o evidenciadas, enquanto no segundo exemplo séo evidenciadas as linhas
horizontais (SHRIVAKSHAN, CHANDRASEKAR, 2012). Nota-se que a matriz ilustrada na

Figura 9 (b) é justamente a matriz transposta ilustrada na Figura 9 (a).

Figura 9 - Exemplo de méscaras utilizadas para deteccéo de linhas verticais e horizontais

-1/0(1 -11-11-1

-1/0(1 0,00

-1/0(1 1111
(a) (b)

Fonte: Adaptado (SHRIVAKSHAN, CHANDRASEKAR, 2012).

Portanto, o processo consiste em convolucionar a imagem desejada com um filtro
desejado, utilizando as técnicas para resolver os problemas de borda descritos anteriormente e
estabelecer um valor de threshold para atenuar o grau de resposta do vetor de resposta. A Figura
10 ilustra o efeito da convolucdo das imagens para diferentes valores de threshold a fim de

ilustrar o impacto no resultado final.
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Figura 10 - Exemplo da variacdo da magnitude do threshold
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Fonte: Elaborado pelo autor.

3.2 DETECCAO DE OBJETOS

Dada uma imagem (ou um video) e uma ou mais classes pré-especificadas, relacionada
a objetos de interesse, a deteccdo de objetos visa classificar e localizar objetos de interesse
presentes, cujo processo consiste em duas grandes etapas: o reconhecimento do objeto por meio
da atribuicdo de um rétulo relacionado & uma classe particular e a localizacdo do objeto na
imagem ou video em questdo usualmente por meio da projecdo de um poligono conhecido como
bounding box (PAPAGEORGIOU, OREN, POGGIO, 1998; SZEGEDY, TOSHEV, ERHAN,
2013; BORJI et al., 2015). A Figura 11 ilustra um exemplo da aplicacdo desta técnica com a

classe dos objetos identificados e sua localiza¢do por bounding boxes.
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Figura 11 - Exemplo da deteccdo de objetos utilizando bounding boxes

Fonte: PYTHON AWESOME, 2021.

Héa diferentes métodos para definir o modo como a bounding box € projetada na imagem,
bem como suas caracteristicas e formas, porém, usualmente é utilizado um poligono de quatro
arestas que pode ser definido de dois modos diferentes (SZEGEDY, TOSHEV, ERHAN,
2013;YU et al., 2016):

a) definindo um ponto no canto superior direito e outro ponto no canto inferior
esquerdo do objeto detectado;

b) definindo um ponto médio no objeto e, posteriormente, a largura e a altura do
poligono.

Cabe ressaltar que estas bounding boxes podem ser representadas também por
geometrias espaciais, preenchidas ou ndo, regulares ou ndo, apresentando diferentes cores,
espessuras e informacdes de acordo com o critério do desenvolvedor (MOUSAVIAN et al.,
2017; XU, ANGUELOQV, JAIN, 2018).

A classificacéo de objetos consiste em uma sequéncia de eventos que tem a premissa de
extrair as caracteristicas salientes e significativa das imagens, armazenando-as individualmente
em um vetor de caracteristicas, usualmente conhecido como vetor de caracteristicas, ou ent&o,
descriptor, para posterior classificacdo (BLUM et al., 2012).

Para a deteccdo de um Unico objeto existem somente duas categorias possiveis de
enquadramento, sendo a primeira categoria representada pela presenca do objeto em questéo na
imagem em analise e a segunda categoria representada pela auséncia do objeto. Entdo, para

treinar o classificador, faz-se necessario possuir diversas imagens contendo o objeto de desejo
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(imagens positivas) e diversas imagens que ndo possuem o objeto que se deseja detectar
(imagens negativas) a fim de propiciar uma nitida diferenca entre a presenga ou auséncia deste
objeto na imagem (WANG et al., 2013).

Em relacdo as imagens disponiveis para o treinamento, como a maioria das
classificacOes esté ligada de forma intima as dimensdes dos objetos, recomenda-se que estas
imagens possuam a mesma dimensdo a fim de trazer fidelidade analise. O mesmo néo se aplica
para as imagens cuja analise sera aplicada, que pode ser significativamente maior que as
imagens de treinamento e conter varios objetos distintos (XIAO, RASUL, VOLLGRAF, 2017).

Uma técnica cléssica envolvendo a deteccdo de objetos consiste em deslizar uma janela
em intervalos pré-estipulados por toda a imagem - cuja terminologia inglesa Slinding Windows
refere-se justamente a este processo - para verificar a existéncia do objeto de interesse na se¢éo
analisada, sendo que a dimensdo da janela e o intervalo de deslizamento sdo parametros que
impactam diretamente na eficiéncia, precisdo e no esforco computacional do resultado
(SHURAN, JIANXIONG, 2014; LAMPERT, BLASCHKO, HOFMANN, 2017).

Um dos principais parametros da janela diz respeito as suas dimens@es que, em geral,
sugere-se utilizar as mesmas dimensdes das imagens utilizadas no treinamento, de modo que
ao deslizar progressivamente a janela, o objeto utilizado no treinamento ocupe boa parte de sua
extensdo, favorecendo o reconhecimento por meio da correspondéncia de caracteristicas
(SUDOWE, LEIBE, 2011; HOSANG et al., 2015). Também é comum observar que a dimenséo
das janelas é composta por nimeros impares, justamente pela finalidade de possuir um pixel
central bem definido.

Durante estas operacfes, torna-se comum o surgimento de problemas envolvendo o
tamanho e orientacéo das imagens, que serd melhor tratado no item 3.2.1. No final do processo,
havera um mapa referente a passagem da janela ao longo da imagem que carregard uma
probabilidade das porcdes analisadas conterem o objeto desejado acompanhado de valores de
threshold para ajuste da deteccao e posterior classificacdo (ZHAO et al., 2019).

Por fim, elaborou-se a Figura 12 para ilustrar, de modo esquematico, a sequéncia de

eventos envolvendo a deteccdo de objetos, também conhecida como pipeline.

Figura 12 - Sequéncia de eventos (pipeline) da detec¢éo de objetos

Classificagdo

do Objeto

Extragdo de

—— Caracteristicas s | Classificador | ==

(Feature Extractor)

bl | Bounding Box

Fonte: Adaptado (PEI et al., 1995).
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3.2.1 Invariancia translacional, rotacional e escala

Uma propriedade desejavel para um modelo de deteccdo de objetos esta na capacidade
do detector tornar-se independente da disposicdo dos objetos nas imagens, como por exemplo,
deslocamentos em relacdo ao centro da imagem, rotacdes do objeto em relacdo a um eixo
considerado natural para sua posigéo e o problema da escala de imagens (FANG, HAUSLER,
1990).

Para o problema que envolve o deslocamento do objeto em relacéo ao centro da imagem,
como ilustra a Figura 13, pode-se evita-lo por meio da passagem da janela deslizante por toda
a imagem de modo progressivo e discretizado em pequenos intervalos, de modo que, em algum

momento, a janela passara pelo objeto e acusara a incidéncia das caracteristicas familiares.

Figura 13 - Esquematizacdo da passagem da janela ao longo da imagem para encontrar o objeto

Imagem
de analise

deslocado

@

Fonte: Elaborado pelo autor.

Ja para a problematica envolvendo a escala dos objetos pode ser solucionada por meio
de uma sequéncia de passadas da janela do seguinte modo (STARCK, MURTAGH, BIJAOUI,
1998):

a) Primeiramente, a janela é deslizada normalmente sobre a imagem de analise e é
gerado um mapa inicial de classificacao;

b) Em sequéncia, pode-se alterar o tamanho da imagem de anélise, reduzindo ou
aumentando suas dimensdes, de modo que o tamanho da janela mantém-se
constante, e entdo é repetido o processo de deslizamento da janela. Neste passo
também é gerado um mapa de classificagédo referente a esta escala especifica;

c) Repete-se 0 processo de alteracdo da escala da imagem de andlise, mantendo o
tamanho da janela constante, até que as varreduras demonstrem suficiéncia para
a analise. Assim como nos passos anteriores, também é gerado um mapa de

classificacdo respectivo a cada escala.
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Portanto, ao final do processo, pondera-se 0os mapas de acordo com a magnitude dos
valores positivos para a deteccdo do objeto desejado. Este processo é conhecido como Pirdmide
Gaussiana e, em geral, despende um esfor¢o computacional elevado e é considerado um método
que utiliza “forga bruta” para lidar com a problematica envolvendo a escala das amostras
utilizadas no treinamento (ADELSON et al., 1984; STRENGERT, KRAUS, ERTL, 2016). A
Figura 14 ilustra esquematicamente a alteragdo nas escalas das imagens, que remetem a

geometria piramidal em razdo destas alteracfes e da 0 nome ao método.

Figura 14 - Esquematizacéo da Pirdmide Gaussiana

(16x16)

Fonte: Adaptado (SOUSA JUNIOR, 2007)

Por fim, para contornar a problematica das imagens rotacionadas, pode-se tanto
rotacionar as imagens utilizadas no treinamento quanto rotacionar a imagem de analise. Neste
segundo caso, 0 processo € analogo a problematica de escala, ou seja, varre-se a imagem inteira
com a janela gerando o mapa de classificacdo, rotaciona-se a imagem de analise e repete-se 0
processo para um ndmero julgado adequado de angulos em relacdo a imagem original. Vale
ressaltar que também pode-se rotacionar somente a janela em diferentes angulos e repetir a
analise, ponderando as respostas no final do processo de acordo com as méaximas contribuicdes
de cada cenario (FANG, HAUSLER, 1990; STARCK, MURTAGH, BIJAOUI, 1998). Para

ilustrar o problema de rotacao, elaborou-se a Figura 15.
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Figura 15 - Exemplo de objetos semelhantes rotacionados na mesma imagem
#

Fonte: Elaborado pelo autor.

Outras técnicas que lidam com as problematicas supracitadas, como, por exemplo o
algoritmo YOLO, contribuinte de grandes avangos no cenario de visdo computacional, serao
melhores detalhadas na secgdo 3.4.

3.3 REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

Redes neurais artificiais, também conhecidas na terminologia inglesa Artificial Neural
Networks, representam modelos computacionais inspirados no sistema nervoso central dos
seres vivos e foram desenvolvidos para tarefas que envolvem reconhecimento, semelhante a
natureza bioldgica do cérebro (MULLER, REINHARDT, STRICKLAND, 1995).

Analogo as estruturas bioldgicas, as redes neurais possuem elementos chamados
perceptrons que, em suma, referem-se ao modelo matematico de um neurdnio biolégico, cujas
terminologias muitas vezes sdo utilizadas de modo intercambidvel (HAGAN, DEMUTH, 1999;
RIEDMULLER, LERNEN, 2014). Estes neur6nios realizam operacgdes nos dados recebidos,
também chamada de combinacGes, devolvendo uma reposta baseada no modo como foram
orienta-los a respondé-la (ROSENBLATT, 1958; ZENG, YEUNG, 2001). O modelo de
perceptron desenvolvido por Rosenblatt (1958) pode ser observado de modo ilustrativo da
Figura 16.
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Figura 16 - Exemplo do modelo de um perceptron e suas entradas
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Fonte: ROSENBLATT, 1958.

Observando a Figura 16, nota-se que as entradas x;, x, € x3 sd0 acompanhadas de seus
pesos sinapticos wy, w, e ws, respectivamente, nimeros reais cuja operacao resulta em uma
saida y também real. Cabe ressaltar que comumente ha uma entrada constante especial
associada a um peso préprio denominada bias. A Figura 17 ja ilustra um passo a frente do

funcionamento do neurdnio.

Figura 17 - Exemplo da progresséo de informages de uma unidade perceptiva
bias
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Fonte: SILVA, SCHIMIDT, 2016.

Como mencionado anteriormente, o neurdnio realiza operagdes de acordo com 0s
valores de entrada e seus respectivos pesos e, a partir do resultado, toma-se uma decisdo. Para
ilustrar esse processo, considera-se uma soma ponderada destes termos de entrada como

descreve a Equacdo 1:

n
Z xiw; = 1wy + xqwq + xwy + - + X, Wy, (D
i=0
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Ap0s o célculo da soma ponderada, este valor passara por uma funcéo de ativacédo (do
inglés, activation function). Esta fungdo é um importante parametro inerente a unidade de
processamento, pois além de conectar diferentes neurdnios, pode ser escolhida de modo a
propiciar melhores resultados para uma determinada aplicacéo, fator que sera melhor detalhado
no item 3.3.4. Para exemplificar seu comportamento, a unidade ilustrada na Figura 17 utilizou
uma funcdo degrau como funcéo de ativacdo e, com base em um valor limite (threshold) para
uma classificacdo binaria, retornara 0 ou 1 dependendo da magnitude da soma ponderada
(SHARMA, SHARMA, ATHAIYA, 2020). A Equacéo 2 ilustra 0 comportamento da funcéo
degrau para um threshold igual a 0,7.

1,x=>07
f(x) = 2

0, x<0,7
Ou seja, tomando de exemplo o caso em questdo, para um valor resultante da soma
ponderada igual a 0,85, a funcdo degrau resultara no valor unitario. Em uma situacdo de
aplicacdo no modelo, o valor unitario confirmara a existéncia do parametro desejado na analise
e, portanto, a resposta do neurbnio sera positiva para tal evento. Também no item 3.3.4 serdo
comentadas outras fungdes de ativagdo e como suas contribuicfes afetam no resultado das

operacdes.
3.3.1 Arquitetura de Redes Neurais Profundas

Denota-se por rede neural um agrupamento de neurénios, dispostos nos mais diferentes
arranjos, a fim de desempenharem juntos uma tarefa que, comparada a um Gnico neur6nio, trara
um aumento significativo da eficiente e otimizacdo do modelo (HAYKIN, 2007; GORGENS,
2009). A Figura 18 ilustra dois tipos de redes neurais para posterior tratativas de suas diferencas.
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Figura 18 - Diferenca entre redes neurais simples e profundas
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Fonte: COELHO, 2019.

Em redes neurais, os neurdnios agrupam-se em diferentes camadas para desempenharem
diferentes fungGes na estrutura do modelo. Denominam-se camadas ocultas todas as camadas
gue situam-se entre as camadas de entrada e as camadas de saida. Esta nomenclatura vem
justamente em razdo destes neurdnios ndo serem “visiveis” aos observadores, representando
processos internos, porém fundamentais, do modelo. Destas camadas ocultas também surge a
nomenclatura “profunda”, atribuida quando um modelo possui mais do que uma Unica camada
oculta em sua arquitetura (BERNARDOS, VOSNIAKOS, 2007; PASZKE et al., 2016).

Cabe ressaltar que a camada de entrada ndo é constituida de neurénios, mas de dados
que alimentardo todo o modelo. Também é valido mencionar que o nimero de neurdnios de
saida é exatamente 0 mesmo que 0 nimero de possibilidades para uma classificagdo. Como
exemplo de uma classificacdo binaria, havera dois neurdnios atribuidos ao cenario positivo ou
negativo da deteccdo do parametro desejado (AZI1Z, WONGM, 1992).

Em redes neurais também existem algumas nomenclaturas que séo atribuidas de acordo
com as caracteristicas de sua construcdo. Camadas completamente conectadas sdo redes neurais
gue possuem uma ligacdo completa entre todas as suas camadas, ou seja, cada neurbnio esta
diretamente conectado com os neurdnios da camada anterior. Feed-foward é uma nomenclatura
que refere-se ao sentido de propagacgéo das informagdes, denotando que este sentido sempre
parte da entrada para a saida, ndo havendo o fendmeno conhecido como back propagation,
comumente encontrado em redes neurais recorrentes. Por fim, € comum deparar-nos com redes
non-skipped, denotando que ndo ha “saltos” de informagdes entre as camadas, ou seja, a
informacdo é passada de camada em camada de modo progressivo e continuo. Também € valido
mencionar que comumente as redes neurais sdo conhecidas por perceptrons de mdaltiplas
camadas (REED, MARKSII, 1999; SCHWING, URTASUN, 2015; HUANG et al., 2017).
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3.3.2 Numero de camadas, pesos e neurdnios

De modo geral, pode-se atribuir a complexidade do modelo de modo diretamente
proporcional ao nimero de parametros (pesos) e, para ilustrar a relacdo entre o numero de

camadas e 0 numero de neurénios, elaborou-se a Figura 19.

Figura 19 - Exemplo de uma rede neural com seus pesos e neurdnios
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Fonte: Elaborado pelo autor.

No caso do exemplo da Figura 19, nota-se que existem um total de 11 neurdnios e 49
pesos sinapticos considerando o caso das camadas completamente conectadas com alimentacéao
progressiva. Observa-se também que existem uma entrada bidimensional acompanhada de um
termo de bias. Para realizar o céalculo do nimero de pesos de uma rede neural, deve-se
multiplicar os nimeros de neur6nios entre uma camada e sua anterior, acrescido do valor da

bias para a terceira camada em diante. Deste modo, a Equacéo 3 ilustra o calculo:
Numero de Pesos = (3x5) + (6x4) + (5x2) = 49 (3)

Em geral, quanto maior o niumero de pesos, maior serd a flexibilidade da rede neural em
lidar com as atribui¢des propostas pelo modelo, porém, maior sera a magnitude da sobreposicéo
aos dados (LAWRENCE, GILES, 2000).

Um importante aspecto dos arranjos dos neurdnios esta em relacdo as diferentes
possibilidades acompanhadas de diferentes nimero de pesos mantendo o nimero de neurénios
constante. Ou seja, 0s mesmos 11 neurdnios podem resultar em um numero diferente de pesos

somente rearranjando-os em diferentes arranjos.
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Deste modo, é possivel rearranjar neurdnios para tornar a rede cada vez mais profunda,
reduzindo o nimero de pardmetros sem perder o poder de representacdo do modelo. Este
pensamento implica que com um numero muito reduzido de neurdnios em grandes
profundidades, podemos dar origem ao mesmo poder de representacdo que muitos neurénios
na mesma camada. Em geral, a profundidade da rede reduz o nimero de neurénios e,
consequentemente, o nimero de pesos, aumentando a flexibilidade do modelo, tornando
possivel modelar funcBes que, em uma Unica camada, iria requerer um volumoso numero de
neurdnios para um numero reduzido devidamente arranjado nas camadas profundas. Vale
ressaltar que tanto nimero de neurdnios quanto o nimero de camadas sdo hiperpardmetros
(SCHOLKOPF, PLATT, HOFMANN, 2007; HAN et al., 2015).

A fim de ilustrar como o rearranjo dos neurbnios impacta no nimero de parametros e

pesos, elaborou-se a Figura 20.

Figura 20 — Impacto na diferenca de pesos pelo rearranjo de camada dos neur6nios
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8 Neurdnios 8 Neurdnios
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Fonte: Elaborado pelo autor.

3.3.3 Limites de Decisao

Cada neur6nio representa um hiperplano em um espaco tridimensional ou uma linha de
dimensGes finitas em um plano que, atuando em conjunto, geram o que € conhecido como o
limite ou fronteira de decisGes. Estes limites sdo representados por fungdes continuas e
representam o campo usado para a tomada de decisédo em classificagdes, por exemplo, sendo
gerado a partir das intersecdes sucessivas das linhas geradas pelos neurdnios (CHULHEE,
LANDGREBE, 1997; HE, LE, SONG, 2018).

A importancia do termo referente a bias da-se justamente por permitir um offset destas

linhas em relacdo & origem do plano, cujo deslocamento permite que a inclinagdo das linhas
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seja ajustada de forma que permita representa-la com maior fidelidade, ocasionando uma
compensacao benéfica para a classificacdo. Com a auséncia deste termo, a inclinacéo das linhas
serdo sempre forcadas a passar pela origem do plano, prejudicando a elaboracdo dos limites.
Caso a origem seja um ponto de interesse para inicio das linhas, o termo serd automaticamente
zero e permitird tal ajuste (DIETTERICH, KONG, 1995; TUMER, GHOSH, 1996). Para
exemplificacdo, a Figura 21 ilustra um destes limites de decisdes para uma classificacdo binéria.

Figura 21 - Exemplo de um limite de decisfes para uma classificagdo binaria

Fonte: NG, A., 2012.

3.3.4 Funcoes de ativagdo

A aplicacdo das funcdes de ativacdo retornara valores que serdo comparados a um
determinado threshold que, dependendo da faixa em que se encontram, resultardo em uma saida
positiva (1) ou negativa (0) para a constatacdo presente no elemento analisado. Caso estas
funcOes de ativacdo ndo existissem em uma rede neural, todos os neurdnios se comportariam
como um anico neurdnio ou entdo como um modelo de regressao linear. Deste modo, estas
funcBes permitem que cada neurbnio contribua para a formacdo dos limites de decisdes
(LESHNO et al., 1993; HUANG et al., 2006).

Existem varios tipos de funcdes de ativacdo que podem ser utilizadas para determinada
solicitacdo, podendo ser lineares ou ndo-lineares (geralmente utilizadas), sendo que suas
recomendacgdes de aplicacdo variam de acordo com as situagOes. Algumas fungdes mais
utilizadas nestes modelos sdo as funcGes linares, degrau, rampa, sigmoide, tanh e ReLU, por
exemplo (SCHMIDT-HIEBER, 2020; SHARMA, SHARMA, ATHAIYA, 2020).

A fim de ilustrar o comportamento e as particularidades de algumas destas func¢des de

ativagdo, elaborou-se a Figura 22.
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Figura 22 - Visualizacdo grafica de algumas fungdes de ativacdo comuns
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Fonte: Adaptado de (SHARMA, SHARMA, ATHAIYA, 2020)

3.3.5 Parametros de treinamento

O treinamento busca encontrar os melhores parametros (pesos) para reduzir 0 maximo
possivel as perdas decorrentes destas aquisi¢cbes. A perda, muitas vezes mencionada como
custo, pode ser definida de diversos modos, sendo comumente adotada como o quadrado da
diferenca entre o valor obtido e um valor de referéncia. Portanto, o treinamento colabora para
adequar os melhores valores dos pesos para minimizar a perda global para o conjunto de dados
em analise (WEBER, 1994; ZHAO et al., 2019).

A adequagéo desses pesos depende da natureza do modelo e dos custos envolvidos nessa
escolha e, normalmente, despende-se diversas iteragdes que mudam ligeiramente os parametros
e avalia seus impactos nas perdas até encontrar uma combinacao que satisfaca as solicitaces
(WEBER, 1994; CHENG, 2016).

O modo como o treinamento é feito baseia-se em um palpite inicial, que inicialmente

pode estar muito longe do esperado, mas servira de referéncia para 0s proximos passos. Existem
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algumas formas de assegurar a reducao das perdas no desenvolvimento do treinamento, assunto
que sera abordado em sequéncia (KUMAR, 2017).

O método da descida do gradiente refere-se a aplicacdo de um algoritmo que contribui
para garantir a reducdo das perdas em cada iteracdo. Em geral, tende a ser uma parcela que
despende considerdveis esforcos computacionais em decorréncia do célculo do gradiente,
porém é amplamente utilizado por assegurar uma progressdo em direcdo a reducdo de perdas.
Esta metodologia preconiza que o ponto de interesse deve caminhar sempre em direcdo oposta
a direcdo do gradiente e, dessa forma, serd assegurado que a perda serd minimizada
(ANDRYCHOWICZ et al., 2016;RUDER, 2016).

O processo consiste com a inicializa¢do do aprendizado com alguns parametros iniciais
e, entdo, calcula-se a perda associada. Apos o calculo da perda, computa-se o valor do gradiente
desta iteracdo, fornecendo a direcdo de caminho para 0s proXimos passos, que serd oposta a
direcdo ascendente do gradiente. Assim, apds um caminho em uma magnitude pré-estabelecida,
atualiza-se 0s parametros e 0 processo € repetido.

Em suma, se a funcdo de custo pode ser dita convexa, a descida do gradiente retornara
parametros muito otimizados, que desenvolveram grande fidelidade do modelo aos dados.
Porém, caso a funcdo de custo ndo seja convexa, a descida do gradiente podera retornar um
minimo local dependendo dos locais onde os parametros foram iniciados (SCHORFHEIDE,
2000; BENGIO et al., 2006). A fim de ilustrar este método, a Figura 23 ilustra uma funcao de
custo perfeitamente convexa J(w) com relagdo a um dnico parametro w.

Figura 23 - Exemplo da aplicacdo da descida de gradiente e inicializacdo de pesos
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Fonte: Adaptado (SURYANSH, 2018)

Analisando a Figura 23, nota-se que quando a funcdo custo é perfeitamente convexa,
ndo importa onde os pesos forem iniciados, sempre acabardo atingindo o minimo global Jmin(w)

quando o sentido oposto do gradiente é percorrido. A velocidade que este minimo sera atingido
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dependerd da amplitude dos passos, pardmetro conhecido na literatura como o tamanho dos
passos, ou entdo, taxa de aprendizagem. Este pardmetro, aliado aos demais supracitados,
possuem uma contribuicdo significativa na velocidade de convergéncia dos modelos (ZEILER,
2012; DANIEL, TAYLOR, NOWOZIN, 2016).

Porém, muitas vezes as fungdes de custo ndo sdo convexas e, quando ha outros
parametros podem haver varios pontos de minimo, pontos esses conhecidos como minimos
locais. Neste caso, ha uma preocupacdo acentuada com o local de inicio dos pesos pois,
dependendo dessa inicializacao, pode-se aprisionar o modelo a um minimo local, ou entdo a um
ponto de sela e inviabilizar a analise (AVRIEL, ZANG, 1980; JUNG, LEE, LEE, 2008). A
Figura 24 ilustra uma dessas situagoes.

Figura 24 - Exemplo de uma superficie que pode aprisionar o algoritmo de descida do gradiente
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Fonte: Adaptado (KADAM, 2020)

Tomando a Figura 24 como exemplo, caso 0 modelo seja iniciado no ponto A, a descida
de gradiente o levara para o minimo local e este estara aprisionado. Também € possivel que o
modelo encontre um ponto de sela, causando também uma estagnagdo do modelo.

Vale ressaltar que apesar de desejado, 0 minimo global ndo deve ser tratado como
critério necessario e exclusivo para o modelo, visto que, mesmo em um minimo local, o modelo
podera ter grande representatividade e desempenhar resultados satisfatorios para viabilizar a
analise desejada. Um método comum de contornar o problema dos minimos locais e dos pontos

de sela consiste na distribui¢cdo normal e aleatoria do valor dos pesos ao longo da superficie,
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inicializando 0 modelo em diferentes pontos e, consequentemente, permitindo ao modelo
experimentar diferentes minimos (IOFFE, SZEGEDY, 2015; SANTURKAR et al., 2018).
Como mencionado anteriormente, um dos maiores desafios praticos do
desenvolvimento de redes neurais esta na escolha de uma taxa de aprendizado adequada para o
modelo. Este parametro descreve a magnitude dos passos que serdo dados em direcdo ao
minimo (local ou global), cuja magnitude pode contribuir ou desacelerar o processo de
aprendizagem. H& muitas tratativas literarias que buscam uma taxa de aprendizagem ideal,
porém, abordagens empiricas desempenham-se de modo mais satisfatério para a maioria das
aplicacdes sendo que, comumente, adota-se o valor igual a 0,01 como ponto de partida
(ZEILER, 2012; DANIEL, TAYLOR, NOWOZIN, 2016). A Figura 25 ilustra a diferenca

qualitativa que implica as diferentes taxas de aprendizagem na convergéncia do modelo.

Figura 25 — Exemplo da diferenca qualitativa da variacdo da taxa de aprendizagem
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Fonte: Adaptado (GATTAROLA, 2017)

Outro conceito fundamental trata-se do modo como os dados sdo apresentados para
treinamento. Define-se por epoch o ato de apresentar completamente todo o conjunto de dados
disponivel para treinamento do modelo. A atualiza¢do dos parametros pode ser realizada a cada
epoch, denotando que o modelo estd atuando no batch mode, ou entdo, no modo a batelada,
como também para cada exemplo analisado, denotando 0 modo estocastico (YOU, GITMAN,
GINSBURG, 2017; BROWNLEE, 2018).

Geralmente, utiliza-se o batch mode quando o volume do conjunto de dados nao € muito
grande, possibilitando que o modelo seja altamente controlavel. J& para conjunto de dados
volumosos, recomenda-se que a atualizacdo dos parametros seja feita a cada analise, ou seja,

trabalhe no modo estocastico. Porém, o modo estocastico implica que o caminho até o minimo
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sera mais turbulento e ndo tdo bem definido como no batch mode (YOU, GITMAN,
GINSBURG, 2017; BROWNLEE, 2018).

Existe uma abordagem intermediaria conhecida como mini-batch. Esta abordagem
consiste na divisdo do conjunto de dados em diversos segmentos e, para cada segmento, é
utilizada uma abordagem de batelada para atualizagéo dos parametros. J& em relacéo a interacao
dos segmentos fracionados, utiliza-se uma abordagem estocéstica. Desse modo, o mini-batch
possibilita um equilibrio entre a natureza estocastica e de lote do algoritmo, mostrando-se muito
eficiente em diversos cenarios por evitar deslocamentos bruscos em razdo de suas propriedades
de suavizacdo (HINTONS, SRIVASTAVA, SWERSKY, 2012; LI et al., 2014).

Cabe ressaltar também que a abordagem estocastica requer um grande ndmero de
epochs para convergéncia, porém, em geral, baixos recursos computacionais. Uma abordagem
de lotes j& requer menores numeros de epochs, porém geralmente é despendido grandes recursos
computacionais (GOYAL etal., 2017; LIN et al., 2018). Uma relag&o entre estas caracteristicas
pode ser melhor visualizada na Figura 26.

Figura 26 — Relacdo entre o volume de dados e a demanda computacional para obter bons parametros
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Fonte: Adaptado (KHOR, 2016)

Em geral deseja-se que todos os lotes possuam distribui¢6es idénticas de informagdes
entre si, porém muitas das vezes é possivel que haja heterogeneidades, fendBmeno conhecido
como covariate shift. Para a solugdo deste caso, utiliza-se uma técnica para normalizacdo dos
dados, cuja abordagem colabora para que a média das variaveis dos lotes tendam a zero e o

desvio padrdo a um em cada lote. Ou seja, a ideia € tornar os lotes mais homogéneos, cujo
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impacto pratico reflete na rdpida convergéncia do modelo pela descida do gradiente
(SUGIYAMA, KRAULEDAT, MULLER, 2007; IOFFE, SZEGEDY, 2015).

Para isso, adiciona-se mais dois parametros a cada camada, de modo independente,
conhecidos como parametros de normalizacdo. Estes parametros devem ser desenvolvidos
juntamente com 0s pesos e ndo impostos inicialmente antes do treinamento, ou seja, devem ser
“aprendidos” para melhor se ajustarem ao conjunto de dados em questéo. Para grandes volumes
de dados, a normalizacdo dos lotes € uma atitude padréo que trara grandes beneficios ao modelo
(SUGIYAMA, KRAULEDAT, MULLER, 2007; IOFFE, SZEGEDY, 2015).

Em aplicagdes praticas verifica-se que manter a taxa de aprendizagem constante para
todos os sucessivos epochs ndo contribui para a rapida convergéncia do modelo. Por um
processo intuitivo, quando o modelo encontra-se longe do minimo local, pode-se aumentar o
tamanho dos passos para buscar uma direcao preferencial, porém, a medida que se aproxima do
minimo local, utilizar passos menores colabora com a suavizacao e convergéncia do modelo
(BOWLING, VELOSO, 2002; ZEILER, 2012).

Para adaptar a taxa de aprendizagem existem diversos modos, sendo que um modo bem
comum ¢ dividir esta taxa pelo nimero de epochs realizados até o0 momento, caracterizando
uma forma heuristica de adaptacdo das taxas pela sua diminui¢do progressiva conforme o
namero de epochs cresce (BOWLING, VELOSO, 2002; SMITH et al., 2017).

Outra tratativa no processo de aprendizagem preconiza que 0s parametros devem
possuir taxas de aprendizagem independentes entre si quando estes parametros ndo possuem
relacGes com os demais. J& no caso que os parametros estdo intimamente ligados entre si, torna-
se vantajoso estabelecer uma relagéo entre os pesos em razdo da dependéncia existente, visto
que trata-los de forma independente prejudicard a convergéncia global (SALIMANS et al.,
2016; WEN et al., 2018).

Tomando um exemplo de um parametro que sempre move em direcdo a um minimo
local e outro parametro que apresenta uma grande variacdo simultdnea, cuja média das
flutuacGes das direcdes € proxima de zero, pode-se negligenciar tal pardmetro e adotar o
caminho percorrido pelo parametro cuja tendéncia mostra-se mais promissora (JACOBS, 1988;
LOWD, DOMINGOS, 2007).

Como redes neurais profundas possuem, em geral, um grande nimero de parametros,
pode-se flexibilizar o aprendizado utilizando um numero efetivo de parédmetros. Esta
flexibilizacdo ndo esté relacionada com a capacidade do modelo de desempenhar anélises
concisas nos dados de treinamento, mas nos dados externos cujo modelo sera implantado para

analise e, muitas das vezes, esta analise é prejudicada justamente pelo problema de sobre-ajuste
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nestes dados de treinamento (SPINOSA, CARVALHO, GAMA, 2007; FEURER, HUTTER,
2019).

Ou seja, um modo de reduzir o sobreajuste é induzir a rede neural para trabalhar com
um numero reduzido de parametros, permitindo a rede experimentar diferentes abordagens
encontradas em cada um dos mini-batches. Para isso, pode-se aplicar um método de controle e
incremento de flexibilizacdo que baseia-se na escolha aleatdria de alguns nds para ignorar tanto
suas entradas como suas saidas. Com isso, para uma mesma rede neural, pode-se obter uma
generalizacdo benéfica ao modelo principalmente por reduzir o sobreajuste (COGSWELL et
al., 2015; HA et al., 2019; GARBIN, ZHU, MARQUES, 2020).

Outro modo para contornar o sobreajuste consiste em estabelecer um momento
adequado para parar o0 treinamento antes que o modelo sobreponha os dados de treinamento e
tenha sua performance prejudicada nos dados de validacdo. A cada epoch concluida, computa-
se 0 erro do treinamento e da validacéo de dados e, a partir do momento que o erro de validagéo
comeca a subir, cria-se um ponto candidato para parada do treinamento (ZHANG, YU, 2005;
YAO, ROSASCO, CAPONNETTO, 2007, PRECHELT, 2012).

Porém, em alguns casos, pode ser que o erro de validacdo aumente por um periodo mas
depois volte a cair, cuja parada precoce poderia prejudicar o aproveitamento do treinamento.
Este parametro, por sua vez, é conhecido como parametro de paciéncia. A partir do momento
que o erro mostrou clara tendéncia de aumento, para-se o processo de aprendizagem ali e adota-
se 0s parametros neste instante, manobra conhecida como parada antecipada (PRECHELT,
1998; ZHANG, YU, 2005; YAO, ROSASCO, CAPONNETTO, 2007). A Figura 27 ilustra o
comportamento do erro em relagdo ao nimero de epochs, bem como o critério de parada

adotado.
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Figura 27 - Critério de parada do treinamento em funcdo do custo e do nimero de epochs
Erro

T

Ponto de parada Validacio
desejado

Treinamento

| .

Epochs

Fonte: Adaptado (ARVETTI, GINI, FOLGHERAITER, 2007)

Foram mencionados diversos parametros inerentes as redes neurais e 0 modo qualitativo
como cada um contribui para o treinamento, porém, alguns parametros em especial sdo
mencionados como hiperparametros em razdo de uma caracteristica especial. Hiperparametros
sdo uma classe de parametros que ndo sdo adquiridos e ndo podem ser desenvolvidos no
treinamento, ou seja, precisam ser pré-definidos antes do inicio do treinamento pelo
desenvolvedor do modelo (MACKAY, 1996; BENGIO, 2000).

Alguns exemplos de hiperparametros vistos anteriormente sao: o nimero de camadas e
de neur6nios, a funcdo de ativacdo, a taxa de aprendizagem e sua atenuacgdo, o tamanho dos
lotes, a inicializacdo dos pesos, entre outros. Cabe ressaltar que a alteracdo destes parametros
pode mudar todas as caracteristicas do processo de aprendizagem, sendo que, a escolha mais
adequada da combinacdo dos hiperparametros nao é trivial e requer vivéncia e experiéncia no
desenvolvimento de redes neurais (MACKAY, 2000; SMITH, 2018).

3.3.6 Desenvolvimento das etapas

Como mencionado em secdes anteriores, dada uma imagem para treinamento do
modelo, existe uma série de eventos em cascata que realizam, individualmente, alguma
operacdo almejando a extracdo de caracteristicas e a classificacdo, detecgdo e localizagédo de
algum objeto de desejo. A fim de ilustrar como este processo ocorre em uma escala

macroscopica, pode-se observar a Figura 28.
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Figura 28 - Estrutura genérica de uma rede neural convolucional na classificacdo de imagens
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Fonte: Adaptado (DEVELOPERS BREACH, s.d)

Inicialmente a imagem é submetida & uma operacdo de convolucdo utilizando uma
mascara e, desta operacao, surge o que € conhecido como mapa de caracteristicas. As dimensdes
e caracteristicas destes mapas sdo diretamente dependentes da mascara utilizada no processo
de convolucgéo, bem como de parametros como padding e stride utilizados (DUMOLIN, VISIN,
2016; ZHANG, PENG, 2019). Alguns mapas de caracteristicas podem ser observados na Figura
29 para ilustrar, visualmente, como o0 modelo percebe estes dados.

Figura 29 - Exemplo de mapas de caracteristicas

Bloco 1 Bloco 2 Bloco 3 Bloco 4 Bloco 5
Fonte: Adaptado (DERTAT, 2017)

Observando a Figura 29 nota-se que inicialmente 0 mapa de caracteristicas retém a
maior parte de informacdes presentes na imagem, mas a medida que a imagem se aprofunda na
rede neural, os mapas de caracteristicas geram representacdes abstratas que, visualmente,
tornam-se pouco interpretaveis.

Entdo, ap6s o processo de convolugdo, pode-se normalizar os lotes a fim de
homogeneizar suas distribuicdes, realizar as operacdes de dropout e aplicar a funcdo de
ativacdo. Cabe ressaltar que a fungdo de ativacdo ReLU é uma das mais utilizadas para estas
finalidades(IOFFE, SZEGEDY, 2015; LI et al., 2019). Em seguida, encontra-se a camada
responsavel pelo que é conhecido como amostragem.

A camada de amostragem transforma os mapas de caracteristicas com a finalidade de

realcar as caracteristicas mais expressivas da imagem e, tambeém, para reduzir suas dimensoes.
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Esta reducdo de dimensbes acarreta diretamente a reducdo de pardmetros necessarios e,
consequente, reduz o sobreajuste e o esforco computacional (SRIVASTAVA et al., 2014; YU
etal., 2014).

De modo geral, dois tipos de amostragem sao frequentemente utilizados, o0 max pooling
e 0 avarege pooling. No caso do max pooling, extrai-se 0 maior valor de uma pogdo do mapa
de caracteristicas, enquanto no avarage pooling realiza-se uma média de todos esses valores
(ZEILER, FERGUS, 2013; WANG et al., 2018). A fim de ilustrar estas duas abordagens,
elaborou-se a Figura 30.

Figura 30 - Exemplo da aplicacdo de max pooling e avarage pooling
Mapa de Caracteristicas

Max 20 | 15 | 28 | 184 Avarage
Pooling Pooling
100 | 184 (2x2) 0 100 | 70 | 38 (2x2) 36 | 80
< e
12 | 45 12 | 12 7 2 12 | 15

12 | 12 | 45 6

Fonte: Adaptado (YANI et al., 2019)

Essa sequéncia de eventos é repetida vérias vezes em razdo do nimero de camadas
existentes e, no final do processo, ocorre o que é conhecido como achatamento. Este processo
consiste na conversdo dos dados, até entdo dispostos em arranjos bidimensionais, para um
arranjo unidimensional, ou seja, para um vetor de caracteristicas (BRAHMA, WU, SHE, 2015;
CHAKRABARTY, 2018). A camada achatada representa o fim da sequéncia de extracdo de
caracteristicas e estabelece o contato e a alimentacdo das camadas densas para classificacdo da
imagem, por exemplo. A Figura 31 ilustra o processo de achatamento e a conexao com 0S

perceptrons da camada densa.
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Figura 31 - Exemplo do achatamento do mapa e conexdo com a camada densa

Mapa de Caracteristicas

| | -
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Fonte: Adaptado (JEONG, 2019)

Cabe ressaltar que muitas das vezes essas camadas densas séo totalmente conectadas,
como ilustrado no exemplo da Figura 31. Nestas camadas regularmente também € aplicado o
dropout para reduzir o sobreajuste e regularizacdo da rede neural (GAL, GHAHRAMANI,
2016).

No final do processo, para o cenério de multipla classificacdo, geralmente encontra-se
a camada Soft-Max de ativacdo. Essa camada, por sua vez, € a responsavel pela saida e
classificacdo da imagem por meio de uma distribui¢do probabilistica, o qual utiliza valores
decimais entre zero e um referentes a probabilidade do objeto estar em uma classe especifica,
cuja soma de todos os valores é unitaria (DUNNE, CAMPBELL, 1997; LIU et al., 2016).

3.4  YOU ONLY LOOK ONCE (YOLO)

YOLO, termo abreviado para You Only Look Once, foi um algoritmo desenvolvido por
Joseph Redmon et. al. em maio do ano de 2016 que utiliza redes neurais convolucionais para
deteccdo de multiplos objetos, predicdo de classes e localizacdo de suas posi¢des. Desde seu
langcamento, o YOLO tornou-se referéncia e um dos mais populares e favoritos algoritmos para
deteccdo de objetos em tempo real (REDMON et al., 2016; SHAFIEE et al., 2017).

Esta primeira versdo representou uma grande evolugdo no cenario e, em dezembro de
2017, Joseph introduziu uma versdo otimizada que ficou conhecida como YOLO9000. No ano
seguinte, em abril de 2018, Joseph introduziu a versd@o mais popular e estavel do algoritmo
denominada YOLOv3 (REDMON, FARHADI, 2017; REDMON, FARHADI, 2018).

Porém, em decorréncia de um afastamento na busca pela otimizacdo continua do

algoritmo por parte do Joseph e sua equipe, Alexey Bochkovskiy introduziu a quarta versao do
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algoritmo em, YOLOv4, em abril de 2020, com grandes mudancas que superaram a performance
da verséo antecessora (BOCHKOVSKIY, WANG, LIAO, 2020).

Pouco tempo depois, em junho de 2020, outro desenvolvedor chamado Glenn Jocher
introduziu a quinta versdo do algoritmo denominada YOLOvV5. Muito ainda é discutido a
respeito desta versdo no que tange a performance e a praticidade comparada com a versdo 4,
porém, apesar da comparacdo em altos niveis entre as versdes, ambas mostram-se excelentes
para a deteccdo de objetos em tempo real (CHEN et al., 2021; LIU et al., 22021; THUAN,
2021).

3.4.1 Caracteristicas do algoritmo YOLOv5

As camadas responsaveis pela extracdo de caracteristicas sdo mencionadas como a
espinha dorsal do modelo e, no caso da quinta versdo, utiliza-se uma rede conhecida como
Cross Stage Parcial Networks (CSPNet), cujo autor retrata grandes reducdes de esforcos
computacionais para niveis equivalentes de acuréacia (CHEN et al., 2020; VISHWAKARMA,
VENNELAKANTI, 2020).

Ja o pescoco do modelo € geralmente utilizado para gerar piramides de caracteristicas,
contribuindo para que 0 modelo possua melhores desempenhos em relacéo a variacdo de escala
nos dados de teste. No caso do YOLOVS5, utiliza-se para isto uma rede conhecida como Path
Aggregation Network (PANet) (LIU et al., 2018; WANG et al., 2021).

No final do modelo utiliza-se a cabeca para desempenhar a detec¢do final das
caracteristicas, aplicando anchor boxes nas caracteristicas e gerando a probabilidade das
classes, pontuacdes e as bounding boxes. Cabe ressaltar que esta por¢do do modelo utilizada no
YOLOV5 é a mesma utilizada desde o desenvolvimento do YOLOv3 (HURTIK et al., 2020;
FANG, LIU, LI, 2021).

A funcédo de ativacdo sigmoide foi escolhida pelo desenvolvedor na camada final de
deteccdo, enquanto nas camadas intermediarias ocultas, a funcéo escolhida € conhecida como
Leaky ReLU. Esta funcéo € uma variacgao baseada na funcao de ativacdo ReLU que admite uma
pequena inclinacdo para valores negativos, expressa por um coeficiente «, visando aumentar a
abrangéncia de ativagdo (XU et al., 2015; DUBEY, 2019). Seu comportamento pode ser

observado na Figura 32.
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Figura 32 - Comportamento da funcdo Leaky ReLU de ativacéo
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Fonte: Adaptado (SINGH, c2021)

De modo padréo, o algoritmo utiliza a Stochastic Gradient Descent (SGD) como fungéo
de otimizacdo, porém, pode-se utilizar outra funcdo conhecida como Funcdo de Estimacdo
Adaptativa de Momento (ADAM — Adaptative Moment Estimation, da sigla em inglés), por
meio de uma simples menc¢éo no codigo (BOTTOU, 2010; BOTTOU, 2012).

Jé para a funcdo de custo, pode-se também escolher utilizar uma funcéo conhecida como
Binary Cross-Entropy with Logits Loss Function, ja disponivel na biblioteca PyTorch utilizada
pelo algoritmo, ou entdo utilizar uma funcdo conhecida como Focal Loss Function também por
mencdes no codigo (LIN et al., 2017; ZHANG, SABUNCU, 2018).

3.4.2 Deteccéo de objetos

A classificacdo de uma imagem é uma tarefa desempenhada pelo algoritmo com a
finalidade de, dado uma série de classes, definir qual delas melhor se encaixam aos padrdes
analisados. A localizacdo, por sua vez, torna o algoritmo responsavel por criar uma bounding
box na posi¢do que o objeto encontra-se na imagem. Ja o problema envolvendo a detec¢do
abrange multiplos objetos, geralmente envolvendo diversas classes em uma mesma imagem,
cujo algoritmo deve ser capaz de classifica-los e localiza-los de modo simultaneo e, muitas das
vezes, em tempo real (HARZALLAK, JURIE, SCHMID, 2009; REDMON et al., 2016; LONG
etal., 2017). A Figura 33 demonstra a diferenca entre a deteccdo de multiplos objetos.
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Figura 33 - Diferenca entre classificagdo, localiza¢do e deteccdo de objetos

Classificacao Classificacio e Localizacao Detecciio

Multiplos Objetos
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Fonte: Adaptado (DHAMI, 2021)

No problema envolvendo a classificacdo e localizacdo de objetos, a saida da Gltima
camada de classificagdo tera, além da probabilidade de cada uma das classes, outros quatro
termos referentes a parametrizacdo das bounding boxes armazenados em um vetor conhecido
como vetor alvo (JUDD, SMITH, WEISHEIMER, 2007; COROVIC et al., 2018). Supondo
um cendrio com trés classes possiveis para classificagdo dos objetos, este vetor assumiria a

forma ilustrada na Equagéo 4:

[ iRy
=

y=|" @

| c5 |
Os elementos c1, ¢2 e c3 ilustrados na Equacdo 4 denotam as classes existentes para

disting&o e classificagdo pelo algoritmo enquanto by, by, bn, e bw representam a localizagédo do
centro, da largura e da altura da bounding box. Ja o elemento P. refere-se a existéncia, ou néo,
de alguma classe existir na imagem de analise (SHASTRY, 2018). A Figura 34 ilustra o
comportamento deste vetor para 0s cenarios onde existem e ndo existem objetos identificados.
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Figura 34 - Exemplo do comportamento do vetor alvo para dois cenarios
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Fonte: Adaptado (HARISSON, 2016; IS THE MAZDA..., 2018)

Uma importante funcdo conhecida por Intersection over Union (loU) € utilizada para

avaliar a posicdo das bounding boxes em relacdo ao local desejado por meio de uma relagéo

entre a area de unido e de interseccdo. A fim de exemplificar o modo como se relacionam as

bounding boxes, tém-se a Figura 35.

Figura 35 - Exemplo da relagdo entre as bounding boxes

Bounding Box utilizada
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Bounding Box fornecida
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Bounding Boxes

Intersecgio das duas
Bounding Boxes

Fonte: Adaptado (VALENZUELA, 2019)
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O papel da loU estd em avaliar a unido e a interseccéo das duas bounding boxes, cuja
relacdo estd expressa na Equacdo 5. Convencionalmente, atribui-se um threshold com valor
superior a 50% de correspondéncia para julgamento e validacéo da posi¢édo correta da bounding
box (BARBANERA, DEZANICIANCAGLINI, DELIGUORO, 1995; REZATOFIGH et al.,
2019).

Area de interseccio
IoU = — — (5)
Area de uniao

Outra questdo sensivel desta problematica tange a maltipla deteccdo do mesmo objeto,
Isto acontece em decorréncia de uma unica célula analisada predizer que o objeto se encontra
naquele local e as células vizinhas possuirem a mesma visdo. Para a solucdo deste caso, utiliza-
se 0 que é conhecido como non-max suppression, que atua “limpando”, ou entdo, suprimindo
as deteccOes para que somente seja contabilizado a exata quantidade de objetos existentes
(NEUBECK, VAN GOOL, 2006; HOSAN, BENENSON, SCHIELE, 2017).

Isto é feito analisando a maior probabilidade de localizacdo do objeto alcancada pelas
bounding boxes préximas e associando-as com as suas respectivas unides, ou seja, levando em
consideracdo os valores descritos pela loU. Em suma, as bounding boxes proximas que possuem
o valor de Pc menor ou igual a 0,6, ou o valor de loU menor ou igual a 0,5 sdo descartadas
(NEUBECK, VAN GOOL, 2006; HOSAN, BENENSON, SCHIELE, 2017). Na Figura 36

pode-se observar um exemplo do efeito resultante da aplicacdo de non-max supression.

Figura 36 - Exemplo da aplicacdo da non-max suppression

SRR [
Z=EE 11
B [ [T P

Fonte: Adaptado (VALENZUELA, 2019)

Outro grande ponto de atencdo na classificacdo de imagens refere-se ao principio que
cada célula da imagem é capaz de detectar somente um Unico objeto, porém, é muito comum
existirem objetos sobrepostos ou interferentes em cenarios reais (REF).

Para solucionar este ponto, utiliza-se 0 que € conhecido como anchor boxes, algoritmo
que permite a associacdo de duas ou mais predi¢cGes para a mesma célula. Para isso, torna-se

necessario empilha-las no target vector a fim de permitir que, para uma mesma celula, haja a
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possibilidade de deteccdo de duas ou mais classes simultaneamente (CHENG et al., 2020;
ZHONG et al., 2020). A Figura 37 ilustra um exemplo da sobreposicdo de classes sob um

mesmo ponto central e as anchor boxes associadas ao target vector.

Figura 37 - Exemplo do resultado da aplicacdo de anchor boxes
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Fonte: Adaptado (MATIC et al., 2018)
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4 MATERIAIS E METODOS
41 CONJUNTO DE DADOS

Considerando a tratativa envolvendo a deteccdo de edificacbes em imagens aéreas,
torna-se necessario fornecer dados ao modelo computacional que representem a problematica
envolvida. Para isso, face as distintas abordagens que poderiam ser adotadas, optou-se por
escolher um conjunto de dados pré-processado ja existente.

O conjunto de dados utilizado para o treinamento, validacdo e teste do modelo é
conhecido como Aerial Imagery for Roof Segmentation (AIRS) e, como 0s proprios autores o
descrevem, trata-se de um conjunto de dados de larga escala para automatizagdo do
mapeamento de edificacbes (CHEN et al., 2020).

Este conjunto de dados, de disponibilizacdo publica e gratuita, redine cerca de 220.000
imagens aéreas ortorretificadas de edificacGes da cidade de Christchurch, em Nova Zelandia,
com uma resolucdo espacial de 0,075m. Também cabe ressaltar que todas as imagens possuem
as mesmas dimensdes (300x300 pixels) e encontram-se previamente ajustadas, com certo grau
de paralelismo, entre os telhados e as margens das imagens. A Figura 38 ilustra algumas destas

imagens.

Figura 38 - Exemplo das imagens utilizadas do conjunto de dados AIRS

Fonte: Adaptado (AIRS, 2016).
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Porém, também utilizou-se imagens aéreas obtidas por meio do software Google Earth
para diversas regides de interesse, que serdo apresentadas ao modelo apds o treinamento com
as imagens disponiveis no AIRS. Estas imagens personalizadas contribuirdo com a analise da
robustez e da versatilidade do modelo, cuja abordagem contribuira com a avaliacdo do poder
de replicacdo de conhecimento do modelo.

Em posse dos dados, o proximo passo consiste na cria¢do e a atribuicéo de rétulos aos
dados. Para isso, utilizou-se outra ferramenta publica e gratuita desenvolvida pela Intel em 2018
conhecida como Computer Vision Annotation Tool (CVAT).

Escolhido o nome dos rétulos e as imagens, que no caso do presente trabalho foi um
unico rotulo denominado “roof” para 1000 imagens, iniciou-se o0 processo de rotulacdo dos

dados. A Figura 39 mostra como a rotulacdo de cada telhado é feita para cada uma destas

imagens.
Figura 39 - Exemplo da rotulacdo dos telhados em cada imagem
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Ao final do processo é gerado, pela propria ferramenta, varios arquivos no formato .txt
contendo informacdes referentes a cada uma das imagens A Figura 40 ilustra o contetdo de um

destes arquivos.
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Figura 40 - Exemplo de um arquivo .txt gerado apds a rotulacéo

] 4- Bloco de Notas

Arquivo  Editar Formatar Exibir Ajuda
b ©.196165 ©.248176 ©.209440 ©.398816
0 ©.144543 0.616226 ©.162242 0.337284
© ©.303835 0.623063 0.165192 0.346400
9 9.453540 ©.644713 0.140118 ©.394258
© ©.438791 ©.220829 ©.157817 ©.271195
© ©0.710914 ©.615087 ©.250737 ©.362353
0 0.917404 0.495442 ©.159292 0.127621
0 ©.912242 ©.235642 ©.163717 0.246126
9 9.758850 ©.262989 0©.151917 ©.346400

Fonte: Elaborado pelo autor.

Observa-se gue nestes arquivos existem 5 colunas de dados. Cada coluna representa um
determinado parametro, sendo que, no caso da primeira coluna, comum para todas as linhas
pelo nimero 0, denota que todos os elementos compactuam a mesma classe. Esta classe é Unica
para este estudo e foi selecionada no inicio do processo como roof.

Ja a segunda coluna denota a posicdo do centro do eixo transversal a partir do vértice
superior esquerdo do registro, enquanto a terceira coluna denota a posi¢do do centro do eixo
longitudinal também a partir da mesma referéncia. A quarta coluna, por sua vez, denota a
largura enquanto a quinta e Gltima coluna denota o comprimento do poligono. Deste modo, a
posicdo de cada rétulo, bem como suas dimensdes, encontram-se bem definidas para cada
registro.

Feito isso, utilizou-se uma plataforma conhecida como Roboflow para verificar se o
conjunto de dados possuia imagens sem rotulos, duplicadas ou fora dos padrfes das demais.
Também realizou-se a distribuicdo das imagens, pré-processamentos e expansdo do conjunto
de dados. Cabe ressaltar que esta plataforma disponibiliza vérias ferramentas de forma gratuita
mediante cadastro.

Nesta plataforma, pode-se selecionar a quantidade de dados que serdo utilizados para
treinamento, validacéo e teste do modelo por meio de uma simples selecdo, cuja proporcao
selecionada foi de 70%, 20% e 10%, respectivamente. A Figura 41 ilustra como é feita esta

selecdo.
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Figura 41 - Exemplo da proporcéo de subdivisdo do conjunto de dados
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Fonte: Adaptado (ROBOFLOW, c2021)

Como parte constituinte do pré-processamento do conjunto de dados, utilizou-se uma
ferramenta de auto orientacdo para corrigir o desencontro das anotagfes, como ilustrado na

Figura 42.

Figura 42 - Exemplo da aplicacéo da ferramenta de auto-orientacéo

Fonte: Adaptado (ROBOFLOW, c2021)

Também utilizou-se algumas ferramentas para expansao do conjunto de dados. Dentre
essas ferramentas, utilizou-se rotacdes, saturacdes e ruidos, majoritariamente. A Figura 43

ilustra algumas das possibilidades disponiveis gratuitamente para utilizag&o.
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Figura 43 - Exemplos das possibilidades para expansdo do conjunto de dados
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Fonte: Adaptado (ROBOFLOW, c2021)

Também cabe pontuar que estas manobras utilizaram o conjunto de dados base para
criar novas imagens, aumentando o volume de amostras de treinamento e, consequentemente,
contribuir para a robustez do modelo. Por fim, os dados foram exportados em nuvem e um link

foi gerado para sua importacéo no algoritmo.
4.2 GOOGLE COLABORATORY (GOOGLE COLAB)

O desenvolvimento do modelo de aprendizado de maquina foi realizado utilizando a
linguagem Python de programacgdo. A razdo pela qual escolheu-se esta linguagem esta
relacionada, entre outros quesitos (como a prévia familiaridade), na ascensdo e notoriedade nas
aplicagcdes envolvendo aprendizado de maquina nos altimos anos. Para isso, optou-se em
utilizar um ambiente conhecido como Google Colaboratory ou entdo Google Colab, como é
usualmente mencionado.

O Google Colab é um ambiente que permite, entre outras vantagens, o desenvolvimento
de notebooks para escrita do codigo diretamente do navegador sem a necessidade de instalacéo,
ou mesmo de maiores configuracfes ou adequacdes prévias no ponto de acesso, além da facil
integracdo com ambientes em nuvem.

Porém, um dos maiores fatores que levaram a escolha do Google Colab como ambiente
de desenvolvimento do modelo foi a disponibilidade gratuita, mesmo que limitada, de unidades
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de processamento gréafico (GPUs) e de unidades de processamento de tensores (TPUs). Estas
unidades otimizaram o tempo necessario para processar as solicitagdes impostas pelo modelo
visto que, o computador utilizado no desenvolvimento deste trabalho, ndo possui grande
capacidade de processamento comparado as unidades disponibilizadas pelo Google Colab. A

Figura 44 exemplifica um ambiente de execug¢do Google Colab.

Figura 44 - Exemplo do ambiente de execucdo do Google Colab

Fonte: GOOGLE, c2021.

Portanto, com a familiarizacdo concluida e o ambiente pronto para receber 0s préximos
passos, foi iniciada o desenvolvimento do modelo computacional utilizando o algoritmo You
Only Look Once (YOLO).

43 YOUONLY LOOK ONCE

O algoritmo You Only Look Once na sua 52 versdo, ou simplesmente mencionado como
YOLOvV5 (ULTRALYTICS, c2021), é um algoritmo utilizado para deteccdo de objetos
desenvolvido e disponibilizado gratuitamente pela Ultralytics© no GitHub©®. O GitHub®©, por
sua vez, pode ser descrito como uma plataforma em nuvem utilizada para disponibilizacdo de
cddigos e demais arquivos para seus USUArios.

Isto posto, decidiu-se utiliza-lo como ferramenta para deteccéo das edificacdes a fim de
obter, utilizando um dos mais recentes e renomados recursos disponiveis, a melhor resposta
possivel para a tratativa em questdo. O primeiro passo consiste na visita ao GitHub© para
aquisicao do codigo disponibilizado, cujo procedimento pode ser melhor visualizado na Figura
45,
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Figura 45 - Acesso ao cddigo-fonte por meio do Google Colab no GitHub©

=  README.md

® TensorRT Deployment

Environments

YOLOv5 may be run in any of the following up-to-date verified environments (with all dependencies including
CUDA/CUDNN, Python and PyTorch preinstalled):

s Google Colab and Kaggle notebooks with free GPU:
* Google Cloud Deep Learning VM. See GCP Quickstart Gu

* Amazon Deep Learning AMI. See AWS Quickstart Guide

® Docker Image. See Docker Quickstart IR - docker pulls 17k |

Fonte: GITHUB, 2021.

Apbs o redirecionamento ao Google Colab, o préximo passo correspondeu a preparagdo
do ambiente. Isto foi feito redirecionando o diretdrio, confirmando os requisitos necessarios
para execucdo do cddigo, importacdo dos recursos necessarios e informagdes sobre a unidade
de processamento utilizada.

Toda a arquitetura do algoritmo encontra-se disponivel para consulta no site do
desenvolvedor que, por se tratar de um algoritmo de cddigo aberto, permite acesso a todos 0s
hiperpardmetros de modo explicito.

Ressalta-se aqui a utilizacdo de um framework de cddigo-aberto desenvolvido pelo
Facebook’s AI Research Lab - FAIR (FACEBOOK, ¢2021) em 2017 conhecido como PyTorch,
e, desde entdo, amplamente utilizado para aplicacdes do género. Também cabe pontuar que a
GPU disponibilizada para o desenvolvimento do modelo pelo Google Colab trata-se de uma
NVIDIA® Tesla T4 (NVIDIA, c2021).

Cabe pontuar também que, durante a implementacdo do algoritmo, optou-se por
conservar todos os hiperparametros genéricos que acompanham o modelo disponibilizado pelo
desenvolvedor. Assim, sera possivel avaliar como o modelo se comportara frente ao conjunto

de dados escolhido sem que haja intervencdes durante sua implementacéo.
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5 RESULTADOS E DISCUSSAO

A fim de alcangar a melhor performance possivel, avaliou-se 0 comportamento de
diversos hiperparametros com o conjunto de dados disponibilizado. Em razdo da enorme
possibilidade de customizacdo do modelo, bem como as diversas possibilidades de abordagem
nos dados de treinamento e de teste, decidiu-se entéo avalia-los individualmente.

Utilizando-se, inicialmente, 60 epochs, variou-se 0 nimero de batches e manteve-se
todos os demais parametros fixos. A Figura 46 mostra uma relacdo de graficos que ilustram,
individualmente, o comportamento da precisdo e do recall, em relacdo ao nimero de epochs,

para cinco valores distintos de batches.

Figura 46 - Comportamento da precisdo e do recall variando o nimero de batches

Precisdo
Recall

Epochs Epochs

® Batch =2 ® Batch = 8 Batch = 16 ® Barcl = 32 ® Batch = 64
Fonte: Elaborado pelo autor.

A precisdo e o recall, ilustrados em funcdo do niumero de epochs mostram,
respectivamente, a porcdo de objetos detectados corretamente em relagdo a todos os objetos
detectados e a capacidade do modelo de detectar tais objetos. Logo, para a analise em questdo,
deseja-se sempre 0s maiores valores possiveis para esses dois pardmetros e, por isso,
considerou-se o valor de batch igual a 16, adequado para este conjunto de dados sob estas
condigdes.

Nota-se também que os piores desempenhos foram observados nos valores de batch
extremos (2 e 64) para o intervalo adotado que, além de resultarem em baixos valores de
precisdo e recall para todas as epochs, apresentaram ascendéncias rebuscadas e inviabilizaram
sua utilizacdo. Ja para valores de batch intermediarios, como 8 e 16, notou-se comportamentos
similares, cujo critério de selecdo levou-se em conta, entre outros parametros, a estabilidade de

ascensdo e os melhores valores de precisdo e recall para um mesmo epoch.
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Cabe ressaltar que os tempos necessarios para o treinamento de cada um desses cenarios
também foram ponderados em busca da solu¢do mais &gil e, para ilustrar este comportamento,

elaborou-se a Figura 47.

Figura 47 - Relago entre o tempo de treinamento e o ndmero de batches
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Também decidiu-se avaliar quais dos modelos disponiveis no YOLOv5 melhor se
adaptaria ao conjunto de dados e hiperpardmetros estipulado e, para isso, variou-se 0
treinamento utilizando os quatro modelos disponiveis (YOLOvV5s, YOLOv5m, YOLOV5SI e
YOLOvV5X). A Figura 48 ilustra o comportamento da precisdo e recall destes modelos em
funcdo do nimero de epochs.

Figura 48 - Comportamento da preciséo e do recall variando o modelo utilizado
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Apesar de todos os modelos alcangarem precisdes e recalls semelhantes nos maiores
valores de epoch, nota-se além de maiores estabilidades nos modelos YOLOv5m e YOLOV5s,

quantidades significativamente menores de camadas e pesos, implicando em treinamentos mais
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rapidos e menos propicios a sobreajustes. Portanto, na anélise de outros pardmetros adotou-se
0 modelo YOLOV5s por demonstrar equilibrio entre performance e recursos computacionais.

Estas andlises levaram em considera¢do um conjunto de dados contendo 500 imagens
rotuladas e, a fim de otimizar o desempenho do modelo, optou-se por variar este volume para
avaliar sua eficiéncia em razdo do volume de dados disponiveis. Notou-se que para pequenos
conjuntos de dados, utilizando cerca de 100 imagens distribuidas entre treinamentos e
validacdo, a precisdo e o recall do modelo eram significativamente comprometidas. Neste
cenario obteve-se cerca de 60% de precisdo e 55% de recall, fatores que demonstraram que o
modelo estava, no &mbito do volume de dados, pouco alimentado, prejudicando as métricas
obtidas.

Entdo, aumentou-se este volume para um total de 1000 imagens, distribuidas em 70%
em dados de treinamento, 20% em dados de validacdo e 10% em dados de teste. Neste cenario,
houve um aumento pouco pronunciado nos valores de precisdao (menor que 1%), porém com
acentuacdo nitida nos valores de recall (cerca de 5%). Cabe ressaltar que, na abordagem
utilizada para detecc¢éo, o valor de recall influencia de modo tao significativo quanto a preciséo,
fator que culminou na escolha do maior conjunto de dados para treinamento do modelo.

A Figura 49 ilustra o desempenho desta abordagem em relagdo aos dados anteriores,

mostrada pela curva de coloragdo rosa.

Figura 49 - Influéncia do aumento do volume de dados na curva de coloragéo rosa
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Fonte: Elaborado pelo autor.
A atuacdo do modelo frente aos niveis de preciséo e recall pode ser melhor observado

guando relacionamos os dois parametros por meio de um grafico. No primeiro gréafico ilustrado

na Figura 50, tém-se a relacdo direta entre estas duas grandezas.
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J& no segundo gréafico da Figura 50, observa-se 0 comportamento de um parametro
conhecido como F1em relacdo a confiangca do modelo. Por se tratar da média harmonica entre
os valores de precisdo e recall deseja-se, em suma, obter o valor de F1 0 mais proximo possivel
do valor unitario, levando a deteccdo ao nivel de perfeicdo. Ambas as curvas ilustradas na
Figura 50 foram geradas considerando o Gltimo treinamento realizado, ou seja, utilizando o
modelo embarcado no YOLOv5s, com todos os hiperpardmetros preestabelecidos inicialmente

pelo modelo, utilizando 1000 imagens no conjunto de dados e considerando batch igual a 16.

Figura 50 — Relac@es entre precisdo, recall, a pontuacéo F; e a confianca do modelo
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Deste modo, observa-se que, para o nivel de treinamento empregado, bem como pela
utilizacdo de hiperparametros genéricos, o0 modelo apresentou pontuacdes que podem ser
consideradas suficientes para a analise esperada dos resultados em ambientes diversos aos
apresentados ao algoritmo. O cenério ideal envolvendo a precisdo e recall ao patamar
considerado satisfatério para a analise sempre sera objeto de desejo e, levar o modelo préximo
desta meta, condiz com a busca pelo aperfeicoamento continuo em busca de resultados
aprimorados.

A fim de ilustrar inicialmente o desempenho do modelo, elaborou-se a Figura 51. Esta
figura compara os dados utilizados no treinamento do modelo, manualmente rotulados, com as

predi¢bes desempenhadas nestes mesmos dados.
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Figura 51 - Performance do modelo nos dados utilizados para treinamento
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Observa-se que o modelo classificou e localizou as edificacbes com éxito quando
comparado a analise visual humana. Tal desempenho retrata a capacidade do modelo de
aprender, com relativa eficacia, os padrdes necessarios para caracterizar uma edificacdo com
base no conjunto de dados fornecido, justificando a precisdo e o recall obtidos durante o
treinamento.

Porém, o objetivo do modelo é desempenhar esta mesma performance em dados jamais
vistos anteriormente, generalizando e perpetuando o aprendizado. Para avaliar este
comportamento, solicitou-se ao modelo algumas predi¢6es com base em um conjunto de dados
de teste.

As imagens utilizadas neste teste foram obtidas de mesmo modo que as imagens
utilizadas para treinamento e validacdo do modelo, porém, cabe ressaltar que tratam-se de
imagens diferentes, que ndo sofreram rotulagdo prévia e ndo foram “vistas” pelo modelo até

entdo. A fim de ilustrar o desempenho do modelo nesses dados, elaborou-se a Figura 52.



Figura 52 - Exemplo de algumas imagens utilizadas no teste do modelo

Fonte: Elaborado pelo Autor

64
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Analisando a Figura 52, observa-se que o desempenho do modelo pode ser comparado
com a percepcdo humana natural para distin¢cdo de edificacBes proximas a pavimentos e
vegetacdo, por exemplo.

No entanto, nota-se dificuldades do modelo na distincdo das edificacbes quando as
amostras possuem estacionamentos, galpdes e solos expostos, por exemplo. Estas dificuldade
ja eram esperadas em raz&o do baixo numero de amostras destas estruturas. Muitas das vezes
essa distincdo torna-se nebulosa inclusive para a analise humana. A propria rotulacdo das
edificacbes no processo de treinamento pode ter sido prejudicada por fatores do observador
que, inevitavelmente, refletem no modo como o modelo interpreta essas regides.

Também € pertinente ressaltar a multipla deteccdo da mesma edificacdo pelo modelo
que, por apresentar telhados segmentados ou entdo dispostos em formatos irregulares, causam
a interpretacdo de um namero maior de edificacdes. Tal fenbmeno pode ser discutido tanto no
ambito do valor de threshold da loU, quanto na auséncia de exemplos envolvendo telhados
irregulares, que ndo eram abundantes no conjunto de dados utilizados no treinamento. De
mesmo modo também a detec¢éo de falsos positivos e, para esta discussdo, elaborou-se a Figura
53.

Figura 53 - Exemplos de falsos positivos e incoeréncia na detec¢do

Fonte: Elaborado pelo autor.

Observando a Figura 53, nota-se nitidas imprecisdes do modelo perante alguns dos casos
mencionados anteriormente. Regides que possuem breve semelhangas com edifica¢fes tornam-
se propicias para tornarem-se falsos positivos, fator que poderia ser relevado caso tal
semelhanca confundisse um observador humano.

Porém, em alguns casos, estes falsos positivos mostram-se nitidamente incoerentes e
seriam facilmente percebidos em uma analise visual. Este comportamento aparece
principalmente em virtude do alto valor de recall adquirido pelo modelo durante o treinamento,
refletindo no incremento da sensibilidade de deteccéo.

No entanto, em razdo da natureza do problema, deseja-se manter o valor de recall alto

0 suficiente para que todas as edificacGes sejam identificadas. Este caso difere-se de um
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diagndstico clinico de tumores por analise de imagens, por exemplo, onde geralmente pondera-
se, em maior instancia, a precisdo do diagnostico do que o volume de detecgdes em uma mesma
amostra.

Claro que, para o modelo atingir maiores niveis de eficiéncia, deve-se ajusta-lo até
atingir precisdes e recall considerados satisfatorios para a aplicacdo em questdo. No caso do
exemplo analisado, para o grau de eficacia esperado em razdo do nivel de treinamento
empregado, pode-se admitir certo volume de falsos positivos em prol da deteccdo do maior
numero possivel de edificacbes em cada imagem. Deste modo, os niveis de precisdo e recall
(90,8% e 91,2%, respectivamente) satisfizeram as expectativas do autor e foram considerados
adequados para a sequéncia das analises.

Para entender alguns desses comportamentos do modelo, elaborou-se a Figura 54. Esta
figura relaciona as dimensdes das bounding boxes utilizadas durante os testes.

Figura 54 - Distribuicdo das dimensfes das bounding boxes durante as detec¢des
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Analisando o grafico esquerdo da Figura 54, observa-se que hd uma concentracdo das
dimens@es das bounding boxes fornecidas pelo modelo durante os testes que, em sua grande
maioria, concentraram-se em torno de 20% da dimensé&o das imagens de teste. Isso implica que
a maior parte das bounding boxes possuiam estas dimens@es, fator que induz a dire¢do de
deteccdo do modelo para edificacdes que possuem estas dimensdes nas imagens analisadas.

Outro aspecto importante diz respeito as bounding boxes que apresentaram grandes
dimensdes que, apesar de escassas, estdo presentes no conjunto de dados e sdo computadas pelo

modelo. O fato de estarem presentes na analise induz o modelo a preparagdo para sua deteccdo
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e, consequentemente, amplia o0 campo de atuacéo, colaborando tanto para a robustez da analise
quanto para a imprecisdo em alguns casos especificos.

Ademais, a ilustracdo presente na porc¢éo direita da Figura 54 representa a distribuicéo
geométrica dessas bounding boxes, ilustrando de modo visual como esta frequéncia de
incidéncia foi representada nos dados de teste.

A fim de experimentar o desempenho alcanc¢ado pelo modelo, optou-se por implementa-
lo em diversos cenarios envolvendo imagens aéreas variadas. Como comentado anteriormente,
a premissa deste modelo é detectar o maior numero possivel de edificacdes em uma imagem
aérea, auxiliando e automatizando a detec¢do manual, visando principalmente a reducdo de
esforcos humanos sem abrir médo da confiabilidade da andlise.

Para avaliar o desempenho, a robustez e a capacidade de replicar o conhecimento de
modo genérico, utilizou-se imagens de variadas resolucBes, dimensdes, ampliacbes e
caracteristicas, envolvendo desde regides conhecidas até aleatérias do globo terrestre. Algumas
destas imagens utilizadas nesse teste podem ser observadas nas Figuras 55 e 56.

Figura 55 - Exemplo da implementagéo do modelo em cenérios diversos

Fonte: Elaborado pelo autor.
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Figura 56 - Exemplo de outra avaliagdo do modelo em cenérios diversos

Fonte: Elaborado pelo autor.

Analisando as figuras mostradas anteriormente, € possivel observar que o modelo
desempenhou classificacdes esperadas para o nivel de treinamento empregado. Mesmo a
utilizacdo de parametros genéricos do algoritmo ja permite alcancar os niveis de precisdo e
recall responsaveis pela distin¢éo e localizacdo das edificacbes em meio a estradas e vegetacdo,
por exemplo.

Nota-se, no entanto, a mesma problematica utilizada nos dados anteriores de
treinamento: deteccdes de falsos positivos e a ndo deteccdo de edificacdes que estavam nitidas
ao olhar humano.

Uma grande ferramenta do YOLO diz respeito a deteccdo de objetos em tempo real.
Isso significa que as imagens podem ser analisadas ndo s6 em abordagens estaticas, mas em
tempo real com dispositivos de captura de imagens atrelados ao algoritmo. Essa condicdo
permite a integracdo do modelo com diversos recursos disponiveis para auxiliar 0s usuarios na
deteccdo de edificacbes, como por exemplo no emprego de drones.

Para avaliar esta capacidade e o desempenho do modelo, elaborou-se alguns videos
navegando por imagens de satélite enquanto o modelo detectava as edificagdes presentes na
tela do usuario, simulando o que seria visto por um drone durante um voo de varredura por uma

regido de interesse. A Figura 57 ilustra o que foi observado em uma destas analises.
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Figura 57 - Exemplo da analise de videos pelo algoritmo
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Durante a anélise do video, a deteccdo de edificagdes mostra-se condizente com as
abordagens estaticas de imagens, refletindo comportamentos semelhantes em relacao aos éxitos
e aos erros cometidos pelo modelo. No entanto, ressalta-se a grande velocidade com que as
deteccdes sdo realizadas a medida que as novas edificagcdes aparecem, ndo havendo penalidades
na taxa de quadros por segundo. Ou seja, 0 modelo mostrou-se capaz de desempenhar analises
em tempo real consideradas satisfatorias para o nivel esperado, superando a taxa de atualizagéo
de 60 Hz nas solicitacBes deste estudo.

Em relacdo a sua eficacia geral, diversos fatores culminam para que o resultado obtido
ndo reflita de modo perfeito a capacidade de deteccéo das edificagcdes. O conjunto de dados
utilizado no treinamento do modelo foi obtido de uma Unica regido, fator que contribui para que
o modelo tenha baixa percepcdo de edificacdes que apresentam arquiteturas diversas,
disposicdes geograficas e aspectos envolvendo pavimentos (asfaltico e de terra) diferentes dos
dados empregados no treinamento, por exemplo. Areas rurais ou grandes centros, que
apresentam extremos frente a densidade demografica, sdo outros exemplos da complexidade
envolvida neste tipo de deteccéo.

Portanto, para elevar a eficacia do modelo e torna-lo mais robusto frente as novas
solicitacOes, diversas abordagens podem ser empregadas. Algumas destas abordagens dizem
respeito a:

e Utilizacdo de dados de treinamento que melhor se aproximam aos dados que

serdo empregados nas imagens de teste;
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e Aumento do volume total do conjunto de dados envolvendo diversas regides
diferentes;

e Desenvolvimentos dos pesos personalizados ao invés da utilizacdo de pesos
genéricos preé estipulados;

e Adequacdo e testes de outras fungdes de ativacéo;

e Emprego de filtros em busca de maiores evidéncias de bordas e geometrias.

Mesmo com tantas variaveis envolvidas em um problema tdo complexo, notou-se que o
modelo conseguiu desempenhar resultados satisfatorios para os patamares inicialmente
estipulados, principalmente em razdo da simplicidade de implementagdo quando comparado a
construcdo completa de algoritmos. Analises, que até décadas passadas despendiam de grandes
esforcos por parte do desenvolvedor, podem ser realizadas, hoje, com relativa simplicidade,
demonstrando que a evolugdo no segmento esta contribuindo para que todas estas ferramentas
estejam cada vez mais proximas dos usuarios comuns.

Porém, o aperfeicoamento das analises depende da otimizacdo tanto do modelo
computacional quando do conjunto de dados utilizados no treinamento. Levando em
consideracdo o cendrio de populacdo residente a jusante de barragens, a omissdo de sua
deteccdo podera implicar em risco a vida ou a propriedade e, portanto, a utilizacdo de modelos
com hiperparametros genéricos e conjunto de imagens diferentes da realidade dos
empreendimentos, implica diretamente na necessidade de supervisdo humana dos resultados
obtidos.

Apesar destes resultados refletirem a capacidade do modelo em replicar o conhecimento
adquirido no conjunto de dados fornecido para o nivel de treinamento empregado, tal condicéo
ndo é suficiente para que o modelo seja capaz de desempenhar estas deteccdes com a
confiabilidade necessaria para assegurar 0 mapeamento completo da regido.

No entanto, o desenvolvimento da atividade contribuiu para a visdo técnica do autor e
sanou 0 anseio que cerceava o trabalho. As diversas possibilidades de otimizacdo do modelo
trazem futuras expectativas e colaboram para fomentar o desenvolvimento da ciéncia e da

cultura de seguranca embarcada neste trabalho.
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6 CONCLUSAO

A Inteligéncia Artificial, hoje presente de modo substancial no cotidiano, auxilia e
simplifica cada vez mais abordagens que até entdo eram dispendiosas, ou até intrataveis. A
visdo computacional, por sua vez, contribui, de modo ascendente e acelerado, em anélises nos
mais diferentes escopos possiveis, como na medicina, ciéncias aeroespaciais e até mesmo em
redes sociais, por exemplo.

O manejo destas ferramentas vem gradualmente tornando-se parte essencial do
cotidiano e as solugdes tecnoldgicas envolvendo estas areas abrem espacos que contribuem em
setores envolvendo desde o conforto até a prdpria seguranca das pessoas.

A concepgdo de uma ferramenta que realizasse uma varredura em uma imagem aérea e
identificasse pontos de interesse é objeto de amplo estudo, principalmente por envolver diversas
tratativas possiveis. Neste cendrio, a identificacdo e localizacao de edificacdes situadas a jusante
de barragens em imagens aéreas constitui uma destas aplicacdes e contribui para a rapida
atuacdo de entidades de protecdo e de resgate envolvendo cendrios emergenciais destas
estruturas.

Assim, tendo em vista a versatilidade desta ferramenta, a implementacdo do algoritmo
transpareceu a complexidade envolvendo a deteccdo de edificagdes, porém, ilustrou a
capacidade e, principalmente, a praticidade no desenvolvimento de modelos computacionais
dessa natureza nos dias atuais.

Deste modo, a partir dos resultados obtidos, verificou-se que o modelo, mesmo com
certos pontos de incoeréncia, € capaz de distinguir e detectar as edificacbes em diversas
solicitagBes impostas, desempenho que pode ser optimizado na adequacdo dos parametros
genéricos empregados e no conjunto de dados utilizado no desenvolvimento do aprendizado.

Diversos sao as contribuicdes que compdem este resultado final. O conjunto de dados
utilizado, por exemplo, foi formado a partir de uma Unica regido que possui caracteristicas
proprias, seja na vegetacao, nas singularidades das edificaces ou no proprio modo como foram
coletadas. Os parametros utilizados no treinamento, como o0s pesos, foram estipulados para um
cenario generico, cuja adequacdo a problematica em questdo poderia surtir melhores efeitos na
deteccdo.

Em meio a uma série de variantes, nota-se grandes oportunidades de aprimoramento do
modelo para equivaléncia ao discernimento humano em tratativas como esta. A lapidagéo do
modelo consiste em uma etapa delicada, porém essencial para atingir resultados confiaveis e

precisos. Tais oportunidades devem ser exploradas a fim de propiciar, ao final das analises,
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maior confiabilidade e agilidade nas detecgdes, requerendo progressivamente menores
contribuigdes humanas.

Portanto, apesar do resultado obtido néo retratar com fidelidade o mesmo desempenho
que seria alcancado por olhares humanos, principalmente em razdo dos hiperparametros e do
conjunto de dados utilizado, deve-se ponderar a versatilidade e a gama de otimizagdes possiveis
que rodeiam esta anélise.

Dentre as possibilidades para elevar o estudo a niveis de exceléncia, cabe ressaltar
alguns dos proximos passos. A aquisicéo de dados para o treinamento condizentes com os dados
que o modelo serda empregado constitui uma parte fundamental para o sucesso da analise, cujo
constante aprimoramento culminard progressivamente ao resultado esperado. Explorar as
diversas combinacgdes hiperparametros, como por exemplo as funcGes de ativacdo, nimero de
camadas e neurdnios e a taxa de aprendizagem, podem resultar em melhores generalizacdes e
aumentar a eficécia das deteccdes.

Cabe ressaltar a grandiosidade que cerceia tais ferramentas da visdo computacional, cuja
analise pode ser vinculada a diversos dispositivos e levada a campo. Um exemplo desta
aplicacdo baseia-se no acoplamento desta ferramenta em drones, buscando o mapeamento, a
contabilizacdo e o acompanhamento de &reas impactadas par auxiliar no resgate e,
principalmente, na prevencao de danos.

Por fim, pontua-se que o desenvolvimento deste trabalho colaborou com a ambientagao
das ferramentas utilizadas no campo da visdo computacional, abrindo o campo de
possibilidades para aprimoramentos e consolidando a metodologia utilizada para deteccdo de
edificagdes no campo da visdo computacional. Muito foi absorvido em relagéo a este cenario
tdo enfatizado atualmente e, participar, mesmo que de modo singelo desse desenvolvimento,

colabora para a otimizacdo, praticidade e evolugdo desta area em todas suas linhas de atuacao.
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