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Resumo

Considerando as previsdes futuras para a area de Internet das Coisas e as facilidades geradas
por aplicacGes de visdo computacional utilizando aprendizado de maquina, este trabalho visa a
deteccdo de pessoas em imagens usando o modelo de aprendizado de maquina para deteccdo
de objetos YOLO. Para os testes foram utilizadas modificacées do conjunto de dados COCO,
composto por diversos tipos de imagens rotuladas, e foram obtidos resultados promissores
demonstrados através das métricas indice mAP que alcancou 98,8% e pontuacdo F1 que
alcancou 97%. Os testes desenvolvidos permitiram a anélise da aplicabilidade do modelo para a
deteccdo de pessoas, visando o futuro desenvolvimento de uma aplicacdo para acompanhamento
de filas em um Smart Campus.

Palavras-chave: Internet das Coisas, Visdgo Computacional, Aprendizado de Maquina, Deteccdo

de Pessoas.



Abstract

Considering the future of the Internet of Things area and the ease generated by computer
vision applications using machine learning, this work aims to detect people in images using the
YOLO object detection model. For the tests, modifications of the COCO dataset were used,
composed of several types of labeled images, and promising results were obtained demonstrated
through the metrics mAP index that reached 98.8% and F1 score that reached 97%. The
developed tests allowed the analysis of the model's applicability for detecting people, aiming at
the future development of an application for tracking queues in a Smart Campus.

Keywords: Internet of Things, Computer Vision, Machine Learning, People Detection.
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1 Introducao

1.1 Problematica

A comunicac3o entre pessoas nunca foi tao simples, o nimero de aparelhos conectados a
internet ndo para de crescer e a velocidade da comunicacdo esta cada vez mais rapida. A internet
das coisas, do inglés Internet of Things (loT) é, segundo Kumar, Tiwari e Zymbler (2019), o
paradigma que permite a comunicacdo entre aparelhos eletronicos e sensores através da internet
para facilitar as nossas vidas. A loT usa essa comunicacdo para gerar solucoes inteligentes para
problemas publicos e privados em todo mundo (SFAR; CHTOUROU; CHALLAL, 2017).

Segundo o relatério da Cisco (2020), quase dois tercos da populagdo global terd acesso

a internet em 2023 e existirdo 3.6 aparelhos conectados a internet per capta no mesmo ano.

Existem diversas aplicacdes de loT sendo elas na indistria, como monitoramento de
temperatura para maquinario, na agroindistria, como sistema de irrigacao automatica, em
cidade inteligentes, do inglés Smart City, como controle de seméaforos e até mesmo em Smart
Campus. O conceito de Smart Campus se refere a aplicacdes de loT dentro do ambiente
universitario. Um exemplo é o Smart Campus da Unicamp (UNICAMP, 2016), um projeto
que tenta tornar o dia a dia no campus da Unicamp mais produtivo a partir do conceito e

aplicacdes de loT.

1.2 Justificativa

Atualmente o campus da Unesp de Bauru ndo possui muitas aplicacoes de /oT, um
dos poucos exemplos que pode ser citado € o sistema de devolucdo automatico de livros na
biblioteca. Tendo em vista isso, a proposta deste projeto é o desenvolvimento de um sistema

de reconhecimento de imagem que possa ser usado para diversas aplicacbes smart.

Utilizando visdao computacional, é possivel criar um sistema capaz de identificar diversos
objetos de acordo com seu treinamento. Esse sistema pode ser usado para inimeras aplicacdes
de loT, como reconhecimento de placas de carro, monitoramento de vagas de garagem ou

monitoramento de filas.

Cada vez mais o uso da tecnologia, com técnicas como o aprendizado de maquina e
a visdo computacional, vem fazendo parte da vida das pessoas, o auxilio gerado por essas
tecnologias tornam as rotinas mais dindmicas, permitindo um uso mais otimizado do tempo,
além de gerar melhorias nos mais diversos processos de gerenciamento, gerando economia.
Essas vantagens podem ser obtidas através de uma ferramenta como a proposta nesse trabalho,

tornando o processo de esperar em uma fila mais dinamico e fluido, beneficiando tanto aquele



15

que espera na fila, como o que deve atender as necessidades daquele que espera.

1.3 Objetivos

1.3.1 Objetivo Geral

Realizar um estudo sobre uma ferramenta de deteccdo de pessoas em imagens visando

a aplicacdo dela para monitoramento de filas em um Smart Campus.

1.3.2 Objetivos Especificos

- Estudar sobre a deteccdo de objetos com machine learning.

- Desenvolver conhecimentos sobre a utilizacao da biblioteca para aprendizado de

maquina Pytorch.

- Desenvolver conhecimentos sobre a utilizacdo do modelo para aprendizado de maquina
YOLOV5.

- Treinar um modelo capaz de detectar uma pessoa em uma imagem.

- Através do modelo treinado, contar o nimero de pessoas presentes na imagem,

possibilitando o monitoramento de pessoas em filas.

1.4 Organizacdo da Monografia

Nessa sessdo sdo discutidos os seis capitulos que compde o trabalho. No Capitulo 1 é
apresentada a problematica, justificativa e os objetivos do trabalho. O Capitulo 2 traz toda a
fundamentacdo tedrica que foi usada como base para realizacdo do trabalho. No Capitulo 3 sao
apresentados alguns trabalhos que usam ferramentas semelhantes e tratam dos mesmos temas
deste trabalho. O Capitulo 4 discute os materiais e metodos usados para o desenvolvimento e
o Capitulo 5 expde os resultados obtidos e a andlise dos mesmos. Por fim, o Capitulo 6 traz as

consideracdes finais e propoe trabalhos que podem ser feitos futuramente.



2 Fundamentacao Tedrica

Neste capitulo serdo apresentados os conceitos tedricos que serviram como base para

este trabalho.

2.1 Internet das Coisas

A Internet das Coisas, do inglés Internet of Things (loT), é uma rede de objetos fisicos,
veiculos, edificios e outros itens, equipados com tecnologias de sensor, processamento de dados
e conectividade de rede, que permite a eles se conectarem e trocarem dados (FAROOQ et
al., 2015). Isso permite que esses objetos "falem" entre si e com as pessoas de forma mais

inteligente e automatizada.

A loT pode ser usada em uma ampla variedade de aplicacbes, como a automacao
residencial, o monitoramento de salde, a gestao de transporte e a agricultura de precisao. Por
exemplo, uma casa inteligente equipada com sensores de movimento, cameras de vigilancia e
controle de temperatura pode ajudar as pessoas a economizar energia, aumentar a seguranca e
tornar a vida mais conveniente. Em um hospital, os dispositivos loT, como monitores de sinais
vitais e sensores de localizacdo, podem ajudar a gerenciar a assisténcia médica e a prevenir

erros médicos.

Em resumo, a loT permite que as pessoas interajam de forma mais eficiente com o
mundo fisico e aumenta a eficiéncia em diversas tarefas do dia a dia, tornando a vida mais

facil e conveniente.

As aplicacdes loT sdo complementadas positivamente pela Visdo Computacional (VC).
A utilizacdo de cameras em aplicacles loT somada com a implementac3do de algoritmos de VC
permite a identificacdo de imagens em tempo real, o que pode contribuir para diversos tipos

de aplicacio.

Um exemplo deste tipo de aplicacao é o Sentri360, criada pela empresa Everguard,
que é uma espécie de roupa com diversos tipos de sensores, incluindo cameras, que promete

diminuir o nidmero de acidentes em ambientes industiais.

Antes que os trabalhadores andem muito préximo aos caminhdes ou carre-
gamentos em andamento, cdmeras com visdo computacional capturam e
coletam os dados, analisam os dados, reconhecem o potencial risco, e dentro
de segundos (no méximo), notificam tanto o trabalhador quanto o operador
para que parem, por meio de um aparelho vestivel (EVERGUARD, 2021).
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Figura 1 — Aparelhos loT conectados a internet.
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Fonte: Hasan (2022)

De acordo com Hasan (2022), o mercado de loT estd em contante crescimento e,
mesmo tendo desacelerado devido a pandemia de COVID-19, o nimero de aparelhos loT
conectados deve chegar a 17.2 bilhdes em 2023 e até 2025 esse nimero sobe para 27 bilhdes,

quase dobrando a previsdao de 14.8 bilhGes feita para 2022, como visto na Figura 1.

2.2 Visao Computacional

A visdo computacional em aprendizado de maquina é o uso da técnica de aprendizado

de maquina para permitir que os computadores "vejam" e compreendam o mundo ao seu redor
(SHAPIRO; STOCKMAN, 2001).

Isso é alcancado através da analise de imagens e videos para extrair informacdes Uteis e

tomar decisdes baseadas em seu treinamento.

As estruturas mais comuns de aprendizado de maquina para visao computacional incluem
redes neurais profundas, do inglés Deep Learning (DP), como a rede neural convolucional

(CNN), que é especialmente eficaz para reconhecimento de imagem.

A VC pode ser usada em uma ampla variedade de aplicacdes, como a identificacdo de
objetos e pessoas em imagens e videos, a deteccao de anomalias ou problemas em equipamentos

industriais e a navegacdo auténoma de veiculos.
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2.3 Camadas comuns de uma CNN

O YOLO, (You Only Look Once) é um modelo de ML considerado estado da arte para
deteccdo de objetos em tempo real (REDMON et al., 2016). Ele é baseado em uma CNN e
possui, em sua versdo mais basica (YOLOv1), 3 tipos de camadas diferentes, sendo 24 camadas
de convolucdo, 4 camadas de agrupamento maximo e uma fully conected layer. Estas camadas

sera explicadas nas subsecoes 2.3.1, 2.3.2 e 2.3.3.

2.3.1 Camada de Convolucao

As Camadas de Convolucdo sdo as camadas mais importantes de uma CNN. S3o elas
as responsaveis por receber a imagem e usa filtros matriciais (n X n) para destacar informacdes

desejadas nas imagens!.

2.3.2 Camada de Agrupamento

Apds a obtencdo dos resultados das camadas de convolucdo, é necessario reduzir
o tamanho espacial do recurso convoluto, a camada de agrupamento é a responsavel por
essa tarefa. O poder computacional necessario para processar esses dados é reduzida apés o

agrupamento realizado.

O agrupamento pode ser feito de duas maneiras, mas a usada pelo YOLO é a de max
pooling. No agrupamento maximo, um kernel de tamanho n X n é movido pela matriz de

pooling e uma valor maximo é escolhido como saida, como visto na Figura 2.

Figura 2 — Camada de Agrupamento Maximo.
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Fonte: Bhatt et al. (2021)

2.3.3 Camada Totalmente Conectada

A camada Totalmente Conectada, ilustrada na Figura 3, é a camada final da rede. Ela
recebe as saidas da camada de agrupamento e junta elas para realizar a previsao ou previsoes
finais da rede.

1 https://poloclub.github.io/cnn-explainer/
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Figura 3 — Camada Totalmente Conectada.
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2.4 Aprendizado Supervisionado

Aprendizado de méaquina supervisionado (AS) é um ramo de ML para anélise de
conjuntos de dados rotulados. Algoritmos de aprendizados supervisionado servem para prever

resultados a partir dos rétulos anprendidos no treinamento.

Um dos métodos é a AS por classificacdo, onde o algoritmo é treinado a partir de dados

com rétulo de classe, como por exemplo os rétulos "pessoa”, "carro", "casa", entre outros.

Além disso, existem diferentes tipos de classificacdo que um algoritmo pode realizar,

como os descritos a seguir (TIBCO, s.d):

» Classificacao Binaria onde os dados de entrada pertencem exclusivamente a dois grupos

possiveis.

= Classificacao Multiclasse onde o treinamento é realizado com muitas classes, porém o

dado de saida pertence a somente uma delas.

» Classificacao Multi-rétulo onde o treinamento é realizado com muitas classes e o dado

de saida pode conter miltiplos rétulos.

» Classificacao Desequilibrada que é semelhante a classificacdo binéaria, onde sé exis-
tem dois tipos possiveis de resultado, porém no treinamento, a quantidade de dados

pertencentes a um desses rétulos é muito maior que a quantidade pertencente ao outro.



3 Trabalhos Correlatos

Existem inGimeras aplicacoes para visao computacional quando se trata de deteccao de

objetos e neste capitulo seram apresentados alguns trabalhos realizados nessa area.

No trabalho de Baggio, Gonzalez e Borin (2020), foi desenvolvido um sistema que
integra as cameras de um estacionamento na Unicamp com o YOLO. O treinamento foi
realizado com imagens tiradas do préprio estacionamento e com isso foi possivel reconhecer e
contabilizar o nimero de vagas disponiveis dentro do estacionamento, facilitando a busca por

vagas de carro.

Outras aplicagGes foram feitas por Lan et al. (2018) e por Laroca et al. (2018), ambos
na area de mobilidade urbana usando também o YOLO. O primeiro prop&e o uso do YOLO para
deteccdo mais precisa de pedestres. J4 o segundo, apresenta o conceito de Reconhecimento
Automético de Placas de Veiculos (ALPR) e como o YOLO pode ser usado para esse tipo de
funcdo, realizando um treinamento com videos de carros, motocicletas, 6nibus e caminhdes,

sendo uma aplicacdo muito importante para o monitoramento de transito.

George et al. (2018) propdem o uso de uma rede de aprendizado profundo baseada em
YOLO para deteccdo de nédulos pulmonares durante tomografias computadorizadas de baixa
dosagem em tempo real, os resultados mostraram-se promissores por possuir taxas baixas de
falsos positivos com alta precisdao, sendo uma contribuicdo muito importante para a area de

saude.

Ainda na érea de salde, o trabalho de Lemay (2019), que também analisa imagens de
tomografias computadorizadas, porém foca em detectar em tempo real a localizacdo dos rins.
A deteccdo de orgaos em tempo real pode ser favoravel para radioterapia adaptativa e para

cirurgias, como as cirurgias laparoscépicas onde a incisdo é minima e pouco invasiva.

Durante o surto global de coronavirus (COVID-19), o distanciamento social virou
norma para tentar combater a progressdo do virus. Ahmed et al. (2021) criou um sistema de
rastreamento de distanciamento social. Esse sistema tem como base um algoritmo de deteccao
YOLOv3 capaz de detectar pessoas e calcular a distancia entre as pessoas detectadas na imagem.
Esse calculo é feito a partir da distancia euclidiana dos centros das caixas delimitadoras de duas
pessoas. Usando uma aproximacao da distancia fisica com a distancia de pixels na imagem
foi possivel calcular a distancia entre as pessoas e decidir se houve ou ndo uma violacdo de

distanciamento social com uma precisdo de 95%.



4 Metodologia

Neste capitulo serdao apresentados as principais ferramentas e tecnologias utilizadas

para a composicao do trabalho assim como os métodos utilizados para a realizacdo do mesmo.

4.1 Materiais

4.1.1 YOLO (You only look once)

YOLO (You only look once) é um algoritmo de deteccio de objetos usado em visdo
computacional que foi criado para ser rapido e preciso. Ele permite detectar e classificar objetos

em imagens e videos em tempo real.

O YOLO é estruturado em duas partes principais: uma rede neural treinada para prever
as bounding boxes (caixas delimitadoras) e classes dos objetos em uma imagem, e um algoritmo
de processamento que usa essas previsdes para detectar objetos na imagem (REDMON et
al., 2016). A rede neural é treinada usando uma grande quantidade de imagens rotuladas

manualmente, contendo exemplos de todos os objetos que o YOLO deve ser capaz de detectar.

Uma vez treinada, a rede neural é capaz de processar uma imagem de entrada e gerar
uma série de previsbes, cada uma contendo uma bounding box e uma classe de objeto. O
algoritmo de processamento entdo usa essas previsoes para detectar os objetos na imagem,
eliminando as caixas delimitadoras que se sobrepoem ou que siao muito pequenas ou grandes
em relacdo ao tamanho dos objetos na imagem. Isso permite que o YOLO detecte varios

objetos diferentes em uma lnica imagem de forma rapida e precisa.

Existem varias versdes do YOLO, incluindo YOLOv1 (publicado em 2015), YOLOv2
(publicado em 2016), YOLOv3 (publicado em 2018) e YOLOv4 (publicado em 2020). YOLOV5
(ULTRALYTICS, 2020) é a dltima vers&o, disponivel para o piblico, do YOLO, publicada em
2020. Ela foi aperfeicoada com o objetivo de aumentar ainda mais a precisdo e velocidade do
algoritmo. Além disso, a YOLOV5 inclui vérias novas caracteristicas, como suporte a varios
unidades de processamento de video (GPUs) e aceleracdo por hardware, que permitem que ela

seja executada de forma ainda mais rapida em dispositivos de alta capacidade de processamento.

YOLOvbs é uma variante da YOLOV5 que foi otimizada para ser mais rapida, enquanto
mantém alta precisdo. Ela é menor do que a YOLOV5 e usa menos recursos de processamento,
tornando-a adequada para ser executada em dispositivos de menor poder de processamento.
Esse modelo possui 214 layers, 7.235.389 parametros, 7.235.389 gradientes e 16.6 GFLOPs.

YOLOv5x é uma variante da YOLOvV5 que foi otimizada para ser ainda mais precisa,

mesmo quando detectando objetos de tamanhos pequenos ou distorcidos. Ela é mais precisa
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do que a YOLOvb5s, mas também é mais lenta e usa mais recursos de processamento. Esse
modelo possui 445 layers, 86.749.405 parametros, 86.749.405 gradientes e 206.3 GFLOPs.

4.1.2 COCO (Common Objects in Context)

COCO é um conjunto de dados, também chamado de dataset, criado pela Microsoft
(2015) que possui mais de 200 mil imagens contendo mais de 80 categorias de objetos. O
principal objetivo do conjunto de dados é facilitar na deteccdo de objetos por coordenadas na
imagem, através de caixas delimitadoras, e permitir a diferenciacdo dos objetos presentes em

uma determinada imagem.

4.1.3 Python

A linguagem de programacao Python foi escolhida por ser open source, por ser uma das
linguagens mais populares na area de machine learning (RASCHKA; PATTERSON; NOLET,

2020) e por ser facilmente usada com o YOLO e com o Google Colab.

Devido a isso, ela possui varias frameworks e bibliotecas que auxiliam no trabalho com

ML, como o Pytorch e TensorFlow.

4.1.4 Pytorch

Pytorch é uma biblioteca Python open source de ML, desenvolvida pelo laboratério de
pesquisa em Inteligencia Artificial do Meta, usada para implementacdo de aprendizado profundo
(LEMOS, 2022).

Por possuir capacidades de implementacao de deep learning, ela é ideal para ser usada

em aplicacGes de visao computacional, mais expecificamente em deteccdo de objetos.

4.1.5 Google Colab

Google Colaboratory, mais conhecido como Google Colab (GOOGLE, s.d), é um servico
de nuvem gratuito, hospedado pela Google, onde é possivel ter acesso a notebooks, como
sao chamados os ambientes de prototipacdo utilizando a linguagem Python, de alto poder

computacional de forma gratuita ou por assinatura mensal.

O ambiente do Colab trabalha especialmente com a linguagem Python e é muito
semelhante ao Jupyter Notebook, permitindo segmentacdo do cédigo na forma de células. A
ferramenta facilita muito o tratamento de grandes quantidades de dados por ser hospedada em

nuvem e ter acesso a GPU'’s, independente do hardware da sua maquina local.

A utilizacdo de uma GPU acelera o tempo de treinamento quando comparado a uma
CPU (STEINKRAUS; BUCK; SIMARD, 2005), permitindo executar algoritmos complexos em

qualquer tipo de maquina.
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4.1.6 Fiftyone

Fiftyone (VOXELS51, s.d) é uma ferramenta open source para visualizagdo e tratamento

de dados desenvolvida pela empresa Voxel51 na linguagem Python.

A ferramenta possui integracdo nativa com diversas outra ferramentas sendo as principais
o Google Colab, Pytorch e o dataset COCO.

Por permitir o tratamento de dados, é possivel abrir um dataset ja existente, como o
COCO, e modifica-lo para atender as necessidades do usuario. Neste trabalho foram usados
trés datasets, dos quais dois deles sdo modificaces do COCO. O primeiro é um dataset que
possui as primeiras 128 imagens que possuem o label "person” e o segundo, os primeiros 500

casos do mesmo /abel.

4.2 Meétodos

Inicialmente foi realizado um levantamento bibliogréafico sobre a area de visdo computa-
cional e aprendizado de maquina, aprofundando em pesquisas sobre aprendizado profundo e
CNN. Um estudo para compreender os diversos modelos e aplicacdes de visdo computacional
também foi realizado durante esta fase. Nesta etapa também foi escolhido o modelo a ser

usado para o desenvolvimento do trabalho.

Posteriormente, foram escolhidas as ferramentas e o dataset que auxiliaram no treina-
mento do modelo escolhido previamente. As ferramentas de auxilo escolhidas foram o Google
Colab e o Fiftyone e o dataset escolhido foi o COCO. A linguagem de programacdo escolhida
foi o Python por ser uma linguagem que abrange muito a area de aprendizado de maquina e

por sua simples aplicacdo com o modelo escolhido, o0 YOLOV5.

Por fim, foram realizados os treinamentos dos modelos do YOLO com trés datasets

preparados, gerando um conjunto de resultados para analise e comparacao.



5 Experimentacao e Analise dos Resultados

5.1 Experimentos

5.1.1 Tratamento dos dados

Como a plataforma Google Colab apresenta limitacdo no tempo de execucdo, foi

necessario adequar o dataset para que o treinamento possa ser realizado na versao gratuita do
Colab.

A partir disso, foram usados trés datasets derivados do COCO. O primeiro deles,
chamado de COCQ128, é um dataset que possui as 128 primeiras imagens presentes no COCO
original. O segundo é semelhante ao primeiro, possuindo também 128 imagens, porém essas
imagens s3o as primeiras 128 que possuem o label "person”, nomeado de COCO128p. Por
ultimo, o terceiro possui 500 imagens, sendo elas as primeiras 500 com o mesmo /abel, nomeado

de COCO500. A Tabela 1 mostra no nimero de instancias do rétulo pessoas em cada conjunto
de dados.

Tabela 1 — Ndmero de instancias do /abel pessoas em cada dataset

Dataset Labels Pessoa
COCO128 | 254
COCO128p | 537
COCO500 | 2109

Fonte: Elaborada pelo autor

Os dois dltimos datasets foram criados, com o auxilo da ferramenta Fiftyone!, para
tentar melhorar os resultados do COCO128. A decisdo de filtrar as imagens por /abel foi um
teste para ver se a especificidade dos dados faria diferenca nos resultados. Posteriormente,
criou-se o conjunto de dados com 500 imagens para testar se a quantidade dos dados afetaria
os resultados. O nimero 500 foi escolhido por ser relativamente maior que 128 e por ter

encaixado dentro do limite de 5 horas de treinamento.

Inicialmente os treinamentos foram realizados com 100 épocas, porém devido ao baixo
nimero de dados comparado ao inicio, optou-se por aumentar o niimero de épocas que passou

a ser 300. Portanto, todos os treinamentos foram realizados com 300 épocas nos modelos
YOLOvbs e YOLOv5x.

1

https://voxel51.com/docs/fiftyone/user_guide/export_datasets.html#yolovbdataset-export
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5.1.2 Escolha dos modelos

O YOLO possui diversos modelos para treinamento sendo os pricipais o YOLOV5n,
YOLOv5s, YOLOv5n, YOLOvV5I e YOLOvV5x. Dentre as suas diferencas pode-se destacar a
precisdo e a velocidade como principais, tendo o YOLOv5n como o mais veloz e o YOLOv5x
como o mais preciso (ULTRALYTICS, 2020).

Figura 4 — Dados dos modelos baseados em checkpoints pré treinados.

Speed  Speed Speed

H val wval
size mAP mAP CPU b V100 b1 V100 b32 params FLOPs

Model (pixels) 50-95 50 (M) @640 (B)
(ms) (ms) (ms)
YOLOv5n 640 28.0 457 45 6.3 0.6 1.9 4.5
YOLOv5s 640 374 56.8 98 6.4 0.9 72 16.5
YOLOvV5m 640 454 64.1 224 8.2 1.7 21.2 49.0
YOLOVSI 640 49.0 67.3 430 10.1 2.7 46.5 109.1
YOLOv5x 640 50.7 68.9 766 121 48 86.7 205.7

Fonte: Ultralytics (2020)

Os modelos escolhidos para o desenvolvimento do trabalho foram o YOLOv5s e o
YOLOv5x. O primeiro foi escolhido por sua velocidade, quando comparado com o YOLOv5n, a
diferenca de velocidade entre os dois foi considerada semelhante (6.3ms para o YOLOv5n e
6.4ms para o YOLOV5s), enquanto usada uma GPU, sendo a precisdo entre os dois o fator
decisivo na escolha do YOLOv5s. J4 o YOLOv5x foi escolhido exclusivamente por ser o mais
preciso, como visto na Figura 4. A diferenca de precisao pode ser atribuida ao nimero de

camadas entre os dois ser diferente, como mostrado na subsessdo 4.1.1.

Foram escolhidos dois modelos diferentes para que possam ser gerados resultados para
ambos e ao final do trabalho esses dados foram comparados e foram discutidas as diferencas

entre eles e se ha vantagem ter um treinamento mais demorado para obtencado de tais resultados.

5.1.3 Treinamento dos modelos

Inicialmente os treinamentos foram realizados em uma maquina local, CPU ©2.80GHz e
8GB RAM, porém isso logo mudou, uma vez que os treinamentos davam erro de memdria. Devido
a isso, passou-se a usar o Google Colab como plataforma para realizacdo dos treinamentos, por
ser possivel realizad-los com uma GPU de back-end da Google e com uma meméria de 16GB

disponivel.

O treinamento foi iniciado usando o dataset COCO nos modelos YOLOv5s e YOLOvbx
com 100 épocas e com um batch size de 16, mas o treinamento foi logo interrompido devido
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ao tempo previsto para concluir uma tGnica época do YOLOvbs ter sido de 1 hora 27 minutos,

0 que viria a ser invidvel devido a limitacdo de 12 horas do Colab.

A tentativa frustrada de treinamento, mostrou que seria necessario diminuir significa-
mente a quantidade de dados utilizados devido as limitacdes encontradas. Como foi discutido

na subsessdo 5.1.1, outros 3 datasets foram utilizados para contornar o problema do tempo.

Apos a escolha dos novos conjuntos de dados e depois dos primeiros testes, o ndimero
de épocas passou a ser 300 devido a diminuicao drastica na quantidade de dados. Portanto, os
treinamentos passaram a ser feitos com 300 épocas nos modelos YOLOvbs e YOLOv5x e com
os datasets COCO128, COCO128p e COCO500, na plataforma Google Colab gratuita.

Tabela 2 — Tempo de treinamneto de cada modelo YOLO

‘ Modelo ‘ Dataset ‘ Tempo de Treinamento ‘
‘ COCO128 ‘ 1 hora e 34 minutos ‘

YOLOvSs ‘ COCO128p ‘ 1 hora e 35 minutos ‘
| COCO500 | 3 horas e 11 minutos |
|

|

|

\ C0OCO0128 \ 2 horas e 47 minutos
| COCO128p | 2 horas e 46 minutos
‘ COCO500 ‘ 4 horas e 40 minutos

Fonte: Elaborada pelo autor

A Tabela 2 mostra quanto tempo levou o treinamento de cada dataset nos modelos

escolhidos com 300 épocas.

Por fim, foi adicionado o cédigo (Tabela 3), que serve para adicionar o contador de
pessoas na imagem, no arquivo de cddigo , detect.py, arquivo este responsavel por detectar os

objetos nas imagens.

Tabela 3 — Cédigo do contador de pessoas na imagem

class_name_count = 'person’# variavel para procurar por um label

| = s[1:s.find(class_name_count)].split()[-1] # variavel contador do label
if class_name_count in s: # se encontrar o label entra no if
print(l,class_name_count) #printa o contador e o nome do label no console
cv2.rectangle(im0, (0,0), (150,40), (0,0,0), -1)
#printa um retangulo para contraste na imagem
cv2.putText(im0,l+ class_name_count,(0,30),
6 cv2.FONT_HERSHEY_SIMPLEX, 1, (255,255,255),2,cv2.LINE_AA)
#printa o contador e o nome do label na imagem

Gl Ao -

Fonte: Elaborada pelo autor
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5.1.4 Meétricas

Nessa subsecao sdo discutidas as métricas usadas para analisar os resultados sendo
elas a mAP e a pontuacdo F1, que, segundo Yohanandan (2020) e Bajaj (2022), sdo métricas

muito usadas para medir a qualidade de modelos de deteccao de objetos.

Para definir essas métricas é necessario ter uma matriz de confusdo dos resultados. A
matriz de confusdo é uma matriz que contém a relacdo entre as classes reais dos objetos e
o resultado que foi previsto. Essa relacdo ¢ dividida entre Positivo Verdadeiro (TP), Positivo
Falso (FP), Falso Negativo (FN) e Falso Positivo (TN).

Tabela 4 — Matriz de confusao.

Classe real/Resultado | Positivo | Negativo
Positivo TP FN
Negativo FP TN

Fonte: Elaborada pelo autor

A partir da matriz de confusdo (Tabela 4) é possivel calcular a precisdo (P) dos

resultados e o recall usando as equacdes 5.1 e 5.2 respectivamente.

TP
P=7p + FP (5.1)
TP
Recall = m (52)

Com esses dois valores definidos para cada época pode-se criar um grafico de Precisao-
Recall. Como o grafico da Figura 5. A partir da interpolacdo dos pontos desse grafico pode-se

calcular a area sob a curva, adquirindo entdo a medida do AP (Average Precision).
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Figura 5 — Grafico Precisdo-Recall do modelo YOLOv5x treinado com o COCO128p.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Com os valores de AP, o mAP ¢é calculado com a somatéria dos APs dividido pelo

nimero de classes no modelo treinado.

Ja a pontuacao F1 é calculada a partir da média harmonica entre precisdo e o recall,

como mostrado na equacao 5.3.

B 2% P x Recall

Fl = P + Recall (5:3)

5.2 Andlise dos Resultados

Os modelos estudados apresentam comportamentos diferentes quando aplicados sobre

os 3 conjuntos de dados.

O YOLOvbs aparenta beneficiar-se da utilizacdo de datasets pequenos, e apresenta

melhores resultados no conjunto com poucos dados e com mais /abels de pessoas.

O YOLOvbx apresenta melhores resultados no dataset maior, embora a diferenca dos
resultados apresentados seja pequena. Este modelo também realiza melhores previsGes quando

treinado com mais informacGes pertinentes a caracterizacdo de pessoas.

O maior modelo apresentou os melhores desempenhos em todos os treinamentos

realizados, e o pior resultado que oferece é maior que o melhor do menor modelo.
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No entanto, mesmo com diferencas, todos os resultados sio positivos para esta métrica

(acima de 90% de mAP) e o que mais diferencia os dois modelos é o tempo de treinamento.

E importante analisar se a situacdo de implementacdo dos modelos permite e/ou exige
o sacrificio de alguns pontos de precisao para poupar tempo de treinamento do sistema. Os

resultados podem der vistos na Tabela 5.

Tabela 5 — Indice mAP

| COCO128p | 0.986 |
| COCO500 | 0.989 |

| Modelo | Dataset | mAP |
| | COCO128 | 0.969 |
| YOLOVSs | cocot28p | 0973 |
| | COCO500 | 0.958 |
| | COCO128 | 0.978 |
‘ YOLOvb5x

|

Fonte: Elaborada pelo autor

A seguir estdo os graficos de curva F1-Confianca, esses graficos apresentam uma
comparacdo entre o grau de confianca atribuido na deteccao e a pontuacdo F1, todos possuem
basicamente a mesma forma, comecando baixo, atingindo um ponto maximo e caindo ao se

aproximar de 100% de confianca.

Na Figura 6 tem-se o grafico do modelo YOLOv5s treinado com o COCO128. Aqui
pode-se observar que a pontuacdo F1 inicia em aumento e chega em seu valor méximo de 93%

quando o grau de confianca é de 51.7% caindo logo em seguida.

O modelo YOLOv5x (Figura 7) treinado, também treinado com o COCO128, diferente

do anterior, tem a pontuacdo méxima de F1 (96%) em 75.6% de confianca.

Nas Figuras 8 e 9 estao os resultados do treinamento com o COCO128p dos modelos
YOLOv5s e YOLOvbx respectivamente. Ambos possuem um aumento de pontuacdo F1 quando
comparados ao dataset anterior, o primeiro com pico em 66.5% de confianca e novamente
93% de pontuacdo F1 e o segundo em 79.2% com 97%.

Finalmente, as Figuras 10 (YOLOv5s) e 11 (YOLOv5x) treinados no COCO500 tem
resultados identicos aos anteriores de pontuacdo F1, 93% e 97%, porém tem seus picos em
52% e 65% de confianca.
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T

— Gréfico Pontuacdo F1 do modelo YOLOvbs com o dataset COCO128.

Figura 6
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Figura 7 — Grafico Pontuacdo F1 do modelo YOLOvb5x com o dataset COCO128.
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Fonte: Elaborada pelo autor.



Figura 8 — Grafico Pontuacdo F1 do modelo YOLOv5s com o dataset COCO128p.
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Fonte: Elaborada pelo autor.
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Figura 9 — Gréfico Pontuacdo F1 do modelo YOLOv5x com o dataset COCO128p.
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Fonte: Elaborada pelo autor.
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Figura 10 — Grafico Pontuacdo F1 do modelo YOLOv5s com o dataset COCO500.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Figura 11 — Grafico Pontuacao F1 do modelo YOLOvb5x com o

F1-Confidence Curve
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Fonte: Elaborada pelo autor.
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Considerando os resultados obtidos pelas métricas F1 e mAP, os melhores modelos
treinados foram o YOLOv5x com o dataset COCO128p e com o COCO500.

Analisando as Figuras 12, 13, 14 e 15, pode-se observar uma oposicao. Enquanto
nas imagens 12 e 13 o treinamento realizado com o conjunto de dados COCO128p teve
mais deteccdes e mais grau de confianca que o COCOb500, nas Figuras 14 e 15 o oposto foi
encontrado, com o modelo treinado com o COCO500 detectando mais pessoas com graus de
confianca semelhantes ao do COCO128p.

Como foi visto com os resultados de mAP, ambos os treinamentos possuem resultados

semelhantes, n3o possuindo diferencas marcantes de um para outro.

Analisando com a pontuacao F1, a Figura 12 tem mais previsdes com grau de confianca
préximo ao grau responsavel pelo valor maximo de F1, em comparacdo a Figura 13. Ja entre

as Figuras 14 e 15, ambos possuem pontuacdes F1 semelhantes.

Como foi discutido anteriormente, é preciso analisar cada situacdo de forma individual
para decidir se é vidvel utilizar um tempo de treinamento maior para atingir uma precisao maior

ou se a precisdo nao é tao importante quanto a velocidade de treinamento.



Figura 12 — Exemplo de deteccdo do modelo YOLOvbx treinado com COCO128p
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Figura 13 — Exemplo de deteccdo do modelo YOLOv5x treinado com COCO500
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Figura 14 — Exemplo de deteccdo do modelo YOLOv5x treinado com COCO128p
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Fonte: Imagem retirada de Espindola, Amorim e Coutinho (2022) e adaptada pelo autor.

Figura 15 — Exemplo de deteccdo do modelo YOLOv5x treinado com COCO500
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Fonte: Imagem retirada de Espindola, Amorim e Coutinho (2022) e adaptada pelo autor.

Existem limitacOes perceptiveis nos modelos treinados, pessoas distantes da camera e

pessoas parcialmente ocultas por outras pessoas ou por objetos acabam passando, na maioria
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das vezes, despercebidas, como é possivel ver na Figura 12 onde o niimero de deteccdes de
pessoas localizadas do meio para o fim da fila é menor do que quando as pessoas estdo mais

na frente (perto da camera)

Esse problema pode ser contornado com um melhor posicionamento da camera como
visto na Figura 16 ou com um treinamento com dados mais especificos que foquem nos pontos

fracos de deteccdo.

Figura 16 — Exemplo de deteccdo do modelo YOLOvbx treinado com COCO500
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6 Consideracoes Finais

Como visto nesse trabalho o YOLO possui inumeras aplicacdes e pode ser usado
de maneiras quase ilimitadas. Existem muitos trabalhos feitos e o nimero de informacdes

disponiveis na Internet é bem abrangente.

O algoritmo tem uma boa performance com reconhecimento de pessoas e imagens de
pessoas e fotos sdo abundantes na internet, portanto a obtencdo de datasets que contenham

pessoas é de facil acesso.

O YOLO é bem intuitivo e de facil acesso, mesmo sem um hardware adequado para
roda-lo é possivel obter resultados satisfatérios com treinamento limitado e a existéncia de
plataformas para execucdo online facilita ainda mais, permtindo um treinamento mais complexo

sem a disponibilidade de hardware fisico.

A integracdo de sistemas fisicos com o reconhecimento de imagem abre portas para

diversas aplicacoes loT que podem ser usadas para a melhoria na qualidade de vida das pessoas.

6.1 Trabalhos Futuros

Varias melhorias e alteracoes podem ser feitar neste trabalho para melhorar o desempe-
nho e os resultados obtidos, algumas delas que podem ser citadas s3o:
» Buscar outros datasets para realizar o treinamento e comparar os resultados obtidos.
» Pesquisar outros modelos diferentes do YOLO e realizar testes com eles.

» Melhorar o treinamento com os modelos atuais, alterando a quantidade e qualidade dos

dados de treinamento.
= Obter uma maquina local com hardware melhor que permita a utilizacdo de mais dados.

= Contratar a versdo Pro ou Pro+ da plataforma Google Colab, assim evitando as limitaces

da versao gratuita.

» Estudar sobre o Kaggle e configurar ele para substituir o Google Colab. Kaggle possui
limitacao de 30 horas de GPU.

» Integracdo com uma camera fisica para reconhecimento em tempo real.

» Desenvolver uma interface para aplicacao em tempo real.
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Se possivel, realizar uma parceria com a UNESP para que esse projeto e outros possam
ter apoio e financiamento para serem implementados na prépria universidade trazendo melhorias
diretas para a universidade publica, podendo talvez tornar um projeto semelhante ao Smart
Campus - Unicamp (UNICAMP, 2016).
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