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RESUMO

O presente trabalho aborda o desenvolvimento de um sistema de
seguranga industrial que requer detecgao automatica de pessoas. Esse
sistema deve impedir que uma estrutura se movimente enquanto houver
colaboradores em uma area de risco. O foco do trabalho é na deteccao
automatica de pessoas, que é feita com base em imagens de profun-
didade, visao computacional e algoritmos de aprendizado de maquina.
Sao propostas duas solugoes para tal problema. A primeira se baseia em
técnicas tradicionais de aprendizado de maquina utilizando extratores
de caracteristicas e classificador Support Vector Machine. A segunda
utiliza técnicas de aprendizado profundo, mais especificamente redes
neurais artificiais. A andlise de desempenho das solucbes revelou que
os métodos de aprendizado profundo apresentam desempenho superior
ao das técnicas tradicionais. Além disso, observou-se que as técnicas de
aprendizado profundo nao se restringem a grandes conjuntos de dados
(big data), mas que podem ser empregadas com sucesso em situagoes
com volume moderado de amostras, inclusive desbalanceadas.

Palavras-chave: Visdo computacional. Aprendizado de maquina.
Classificacao. Redes neurais artificiais. Aprendizado profundo.
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ABSTRACT

This work describes the development of an industrial security sys-
tem that requires automatic human detection. This system must block
the movement of a certain structure while there are workers under a
hazardous area. The focus is on human detection, which is carried
out based on depth images, computer vision and machine learning.
Two solutions are presented. The first one is based on traditional le-
arning techniques using feature extraction and a Support Vector Ma-
chine classifier. The second solution uses deep learning methods for
classification, more specifically Convolutional Neural Networks. The
performance analysis of both solutions revealed that the deep learning
methods outperform traditional learning techniques. Moreover, it is
shown that such deep learning methods are not restricted to big data
applications, but could be used to moderate-sized unbalanced datasets.

Keywords: Computer vision. Machine learning. Classification.
Artificial neural networks. Deep learning.
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cAPITULO 1

Introducao

Na atualidade, a seguranga e bem estar das pessoas é um aspecto
fundamental a ser garantido, ainda mais para trabalhadores em ambi-
entes industriais, onde os riscos sdo mais severos. Diversas normas e
regras existem no sentido de garantir que essa condicao seja atendida.
Com a progressao dos meios tecnoldgicos novas ferramentas surgiram
para facilitar as medidas de controle e proteger as pessoas.

Um caso concreto para aplicacao dessas ferramentas ocorre na Wanke,
industria de eletrodomésticos de Indaial-SC, que conta com pontes ro-
lantes, que facilitam a movimentagao de pecgas no meio industrial. Esse
instrumento permite carregar moldes de até centenas de kilogramas
entre estacdes de trabalho. E um fator de preocupacio que um des-
ses moldes se solte ou contenha pegas livres que caiam e firam algum
funcionario.

Este trabalho pretende elaborar um sistema automaético de detecgao
de pessoas que possibilite impedir que a ponte rolante se movimente
enquanto houver colaboradores sob sua area de movimentagdo. Essa
deteccao é feita com base em imagens de profundidade e algoritmos de
aprendizado de maquina. As imagens sao obtidas através de uma ca-
mera stereo de maneira que o valor de cada pixel representa a distancia

1



2 CAPITULO 1. INTRODUCAO

entre a camera e o objeto.

Os aspectos fundamentais e um comparativo entre técnicas tradici-
onais e de aprendizado profundo, conjunto de métodos de aprendizado
de maquina no estado da arte, é apresentado. O resultado das dife-
rentes abordagens em figuras de mérito especificas para classificagdo é
destacado.

1.1 Aprendizado de maquina

Segundo Arthur Samuel [1], aprendizado de méquina é o ramo da
inteligéncia artificial que estuda técnicas que possibilitam um com-
putador realizar uma tarefa sem ser explicitamente programado para
desempenhé-la.

Mitchell [2] define: “Se diz que um computador aprende com uma
experiéncia F com respeito a uma tarefa T' e medida de desempenho
P a medida que o desempenho verificado por P diante de uma tarefa
T progride com a experiéncia E”.

Entre as tarefas pode-se citar classificagdo, em que uma amostra
deve ser atribuida a uma das classes apresentadas; regressdo, em que
uma amostra deve ser mapeada em um valor real; sintese, onde o algo-
ritmo deve gerar novas amostras que sejam similares as de entrada.

As medidas de desempenho sdo especificas da tarefa em questao e
seu uso deve variar com a aplicagdo. Para conjuntos de dados simples
e balanceados (distribuicdo uniforme de classes) uma medida comum
a classificadores é acurécia, razao do nimero correto de classificacoes
pelo ntmero total. Porém outras medidas s@o necessarias para ava-
liar conjuntos de dados desbalanceados. Para problemas de regressao
podem ser adotadas as medidas de erro médio quadratico.

Uma experiéncia, também chamada de exemplo ou amostra, é uma
colecao de descrigoes obtidas através de um descritor de caracteristicas,
conforme ilustrado na Figura 1.1. Essa descri¢do é obtida através de
um processo que pode mensurar alguma grandeza especifica de algum
objeto ou evento. Para o campo de imagens sdo comuns descritores
de borda e histograma de cores. Em geral, um descritor busca obter
uma representacao compacta, reduzindo dimensionalidade, e discriman-
tiva entre as amostras de maneira a facilitar a etapa de classificacao.
A etapa de extragdo de caracteristicas pode ser vista como um pré-
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processamento ou transformagao para um dominio de maior relevancia.

SIFT descriptor

radlens ~

Figura 1.1: Exemplo de descritores: histograma de bordas e cores.

As experiéncias formam o conjunto de dados que o algoritmo uti-
liza para aprender, aqui também chamado de dataset. Esse conjunto
de dados ¢ dito supervisionado quando possui um indicador da classe
que cada amostra pertence ou o valor esperado para aquela amostra,
no caso de regressdo. Para um conjunto ndo supervisionado, espera-
se aprender mais sobre a distribuicdo dos dados. Isso permite, por
exemplo, detectar amostras anémalas e dividir o conjunto de dados em
grupos (clusters) que apresentem alguma similaridade estrutural.

Neste trabalho, deseja-se realizar a deteccao de objetos, mais espe-
cificamente, pessoas. FEssa tarefa é um caso particular de classificacao
e fard uso de um conjunto de dados supervisionados.

1.2 Métodos classicos de deteccao de objetos

O problema de detec¢do de objetos é um classico no campo de vi-
sdo computacional e, em geral, requer aprendizado de maquina. Uma
abordagem tradicional [3] consiste nos seguintes passos.

(¢) Identificar uma regido de interesse no caso de uma imagem com
multiplos objetos.

(4i) Utilizar um extrator de caracteristicas para descrigdo do objeto.

(#it) Introduzir a amostra, proveniente do descritor, em um classifica-
dor simples, obtendo a classe correspondente.

Métodos tradicionais requerem que um extrator de caracteristicas
seja utilizado antes da classificagdo. Isso se deve a necessidade de re-
duzir a dimensionalidade das amostras e discriminar classes diferentes,
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Figura 1.2: Hiperplano 6timo para separacgdo das classes

o que possibilita ganhos de desempenho com baixa complexidade do
classificador.

A escolha do descritor esté diretamente ligada com a qualidade do
processo de classificagdo. Um descritor é criado especificamente para
uma aplicacao e dificilmente pode ser utilizado em outros campos: um
descritor para imagens é incompativel com um sinal de dudio. Assim,
sua concepcao demanda conhecimento e pratica de especialistas da area
de aplicagdo. Para um problema de classificacdo entre imagens de ba-
nanas e magas, por exemplo, um descritor relacionado a cor teria maior
relevancia do que um de bordas.

Apés ter uma representagao adequada das experiéncias escolhe-se o
tipo do classificador. O modelo de Maquina de Vetores Suporte (Sup-
port Vector Machines — SVM), é utilizado pois possui representacio e
uso simplificado e demonstrou bons resultados [4] ao tratar amostras
de dimensoes medianas (ordem de centenas) com um conjunto de trei-
namento pequeno (ordem de milhares de amostras) sem ajuste fino.
Seu modelo consiste em encontrar um hiperplano étimo de separagao
entre classes, no sentido de maximizar a distancia entre as amostras e
o hiperplano. As amostras mais proximas do hiperplano sdo chamadas
vetores suportes, como mostrado na Figura 1.2.

Para amostras com distribuicdo mais complexa a possibilidade de
nao existir um hiperplano que consiga separar o conjunto satisfatoria-
mente é grande. Para resolver esse problema emprega-se uma funcao
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Figura 1.3: A estrutura de um perceptron

que mapeia essas amostras para um espaco de maior dimensionalidade
em que as classes sejam linearmente separaveis.

1.3 Aprendizado profundo

Outro modelo de aprendizado de destaque sao as redes neurais arti-
ficiais. Essas foram inspiradas no entendimento rudimentar dos neuro-
nios biol6gicos ainda na década de 1950 [5], porém deixou o foco biolé-
gico para fornecer modelos robustos de aprendizado de méaquina. Suas
estruturas eram entao compostas por um tinico elemento chamado de
perceptron, neurdnio artificial ou unidade, um modelo matemético des-
crito por

o(x)=1¢ Zn:aciwi—l—b :(;S(wa—i—b) (1.1)
i=1

onde w é o vetor de pesos, b de bias (valor constante adicionado ao
somatério de entrada) e ¢(z) é chamada de funcdo de ativagido e em
geral é nao linear.

A estrutura do perceptron, ilustrada na Figura 1.3, permite utili-
zar um algoritmo de aprendizado simples e rapido. Entretanto alguns
problemas impediram os avangos desse classificador, a destacar: a in-
capacidade de aprender uma tarefa comum como o ou-exclusivo (dado
que as amostras nao siao linearmente separdveis) e o baixo poder de
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processamento dos computadores da época.

A partir da década de 1970 com o aumento drastico da capacidade
computacional essa estrutura ganhou complexidade e passou a ser inte-
grada por multiplos perceptrons organizados em camadas, o que possi-
bilitou um aprendizado a partir de datasets mais desafiadores. Foi esse
evento que iniciou a jornada para o advento das técnicas de aprendizado
profundo.

1.3.1 Perceptron multicamadas (MLP)

A evolug@o do tnico perceptron para uma rede de camadas desse
elemento aumentou a capacidade de aprendizado do modelo. Essa es-
trutura pode ser subdividida em: camada de entrada, camadas inter-
medidrias e camada de saida, como ilustrado na Figura 1.4. As cama-
das de entrada e de saida sdo compostas por um perceptron para cada
dimenséo da entrada/saida. As camadas intermedidrias sdo fundamen-
tais pois correspondem justamente a extrair uma descricdo da amostra
inserida na camada de entrada.

Esse processo evolutivo s6 foi possivel com o advento de algoritmos
de aprendizado por propagagio reversa (backpropagation learning) [6)].
Tal algoritmo permite ajustar os parametros de cada unidade automati-
camente baseado na influéncia que essa unidade exerce sobre o erro das
saidas e assim minimizar o erro total. O ajuste dos pardmetros é reali-
zado utilizando o algoritmo para calcular o gradiente da funcdo custo,
que indica o erro, em fun¢do dos parametros das diferentes unidades.
Ajusta-se os parametros proporcionalmente a esse gradiente através de
um método de otimizacdo chamado de Stochastic Gradient Descent [7]
até satisfazer alguma condigdo de erro minimo num processo conhecido
como treinamento.

Essa estrutura ja era utilizada na decada de 1980, porém era li-
mitada pelo nimero de camadas intermediarias, dado o chamado pro-
blema do gradiente enfraquecido. Esse problema se resume na impos-
sibilidade de alterar os pardmetros das camadas iniciais visto que o
gradiente da funcdo custo se enfraquece ao se propagar reversamente
pela rede. Esse enfraquecimento advém da funcéo de ativacao utilizada
até entdo, a sigmoide, conforme serd visto na segdo 3.2, que satura fa-
cilmente e causa uma derivada quase nula. Uma solugdo proposta em
[8] prevé uma nova fungdo de ativagdo, conhecida como RELU, des-
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Figura 1.4: Exemplo de MLP com 5 camadas intermedidrias. Amarelo, verde
e azul correspondem, respectivamente, as camadas de entrada, intermediaria
e de saida.

crita posteriormente na secao 3.2, que resolve o problema do gradiente
enfraquecido e permite criar redes com muitas camadas.

Uma rede é considerada profunda quando possui um grande niimero
de camadas intermediarias. Essa caracteristica, em contraposicdo com
métodos de aprendizado superficial, permite que a amostra seja ali-
mentada ao classificador sem pré-processamento. Isso é possivel pois
internamente o sistema gera um descritor 6timo para discriminacao das
amostras. Ou seja, o proprio classificador encontra a melhor maneira
de representar as amostras para obter um bom resultado, economi-
zando tempo e reduzindo a necessidade de especialistas em criar esses
descritores.

1.3.2 Redes convolucionais

A evolugdo natural da rede MLP se deu ainda década de 1970 atra-
vés das redes convolucionais. Uma aplicacdo de destaque foi a leitura
de caracteres (OCR) de taldo de cheques criada por LeCun em 1990 [9],
utilizando a estrutura vista na Figura 1.5. Apesar disso os algoritmos
de treinamento ainda nao estavam completamente consolidados e aca-
baram sendo abandonados em detrimento de técnicas de aprendizado



8 CAPITULO 1. INTRODUCAO

superficiais, como Support Vector Machines.

Com o aumento drastico do poder de processamento essas redes
ultrapassaram seus predecessores e ganharam destaque novamente apds
o trabalho de Hinton [10] em 2006, que estabeleceu uma base sélida
para o treinamento de grandes redes convolucionais. Essa contribuicao
mudou o paradigma do aprendizado de maquina no que se refere a
extragao de caracteristicas e se mostra ainda hoje como estado da arte.

Nessas estruturas definem-se filtros, na forma de matrizes, que sao
convolvidas com uma matriz (proveniente da camada anterior) e resul-
tam em outra matriz, com algum aspecto realcado. Em geral, muitos
filtros sao definidos e ha, portanto, muitas matrizes de saida para cada
nivel de convolugdo, o que aumenta drasticamente a dimensionalidade
da rede. Nesses casos é comum utilizar um processo de maz pooling,
descrito na Secdo 3.4.

A abordagem mais tradicional desse tipo de rede utiliza um nimero
de camadas convolucionais para extrair caracteristicas mais relevantes
das imagens e em seguida utiliza uma rede MLP para realizar alguma
operacao de classificagdo ou regressdo sobre essas descrigoes.

A grande vantagem dessas redes é reduzir o nimero de pardme-
tros geral do modelo e ainda assim manter uma alta capacidade de
aprendizado. Elas também possibilitam que estruturas locais sejam
encontradas mais facilmente de maneira a compor um descritor mais
complexo e discriminativo para dados complexos como imagens e sinais
de audio.

Além disso, existe a vantagem da invaridncia a translagdo: em uma
rede MLP, para encontrar faces em uma imagem, seria necessario amos-
tras em todas as posigoes possiveis da imagem. J4 em uma rede convo-
lucional esse problema é resolvido através da convolugao e amostragem
que garantem esse aspecto fundamental para deteccao de objetos.

1.4 Estrutura do trabalho

Esse trabalho apresenta duas solug¢bes para o problema de detec¢ao
de pessoas, cada uma descrita em um capitulo diferente. A primeira
é fundamentada nos métodos tradicionais de visdao computacional e
aprendizado superficial. Divide-se o algoritmo em localizacao de can-
didatos a pessoas e posterior extragdo de caracteristicas, desenvolvida



1.4. ESTRUTURA DO TRABALHO 9

S C; S: m oy

input fearure maps  feature maps feanure maps feature maps suipat
32%32 _ __28x28 __ l4xl4_ 10x10_Sx5
< NS N
N '0%”)—-01 )
R =
- NN oy N
x5 \ — 1 ] \ OL.‘)
convolution \ fully \
\\ connected Y
fearure extraction classification

Figura 1.5: Exemplo de rede convolucional com max-pooling

manualmente, e classificagdo através de SVM.

Em seguida, propde-se um método que emprega o mesmo algo-
ritmo tradicional de localizacdo de candidatos porém utiliza métodos
de aprendizado profundo para a etapa de classificagdo. Compreende-
se que o classificador encontra de maneira automatica um descritor de
caracterisitcas especifico para o conjunto de dados do problema nas
camadas de convolucdo. A classificacdo prépriamente dita se dd nas
camadas finais da rede profunda.

Apds a apresentagao tedrica das solugdes, sdo exibidos os resulta-
dos e as figuras de mérito que permitem comparar o desempenho das
propostas e determinar a melhor solugao.

Finalmente, a conclusao discute os resultados e o impacto da utili-
zacao das redes profundas. Sdo descritas as contribuicoes do trabalho
assim como sugestoes de trabalhos futuros.






CAPITULO 2

Deteccao utilizando métodos tradicionais

O sistema de seguranca na fabrica consiste na deteccao de pessoas
sob a area da ponte. Esse é um problema de localizacao de objetos,
mais especificamente, de deteccdo de pessoas. Tradicionalmente divide-
se essa tarefa em trés técnicas de visdao computacional: obtencao de
candidatos a objeto, obter descrigdo de cada candidato e entdo validar
a amostra através de classificador. Essa solugdo, apresentada visual-
mente na Figura 2.1, foi baseada no trabalho de [11], que propoe um
método de obtencao de candidatos e de extracdo de caracteristicas.
Primeiramente descreve-se aspectos técnicos da aplicagao e em seguida
cada uma das tarefas para a concretizagdo da solugdo, por fim, pontos
sobre a implementacao sdo mencionados.

yen

P RN p—
Descritor Classificador
[— [
=3 SN ELUA
hl [ et [ el
= Descritor Classificador
[I— [ —

Obtencao
Candidatos

Figura 2.1: Diagrama demonstrando etapas do sistema de deteccdo de pes-
soas e seus respectivos sinais.

11
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2.1 Caracterizacao da aplicacao

Para essa aplicacdo, recomenda-se a utilizacdo de imagens de pro-
fundidade, em que o valor dos pixels indicam a distancia entre a cAmera
e 0 objeto em questao. Isso se deve ao fato de esse sensor fornecer uma
medida independente de luminosidade e variagoes de cor ou textura se
comparada & uma camera RGB tradicional. Trés cAmeras foram com-
pradas e avaliadas: ASUS XtionPRO, Orbbec Astra PRO e Stereolabs
ZED. As duas primeiras funcionam com o principio de laser estrutu-
rado, ja a ultima funciona baseado em visdo estéreo (duas cdmeras).
Através de testes determinou-se que as maiores distancias detectadas
foram de 4m, 5m e 20m respectivamente. Dado que a cAmera serd ins-
talada a 6m do chao, em visdo superior, optou-se por utilizar a cAmera
ZED.

As imagens recebidas da camera precisam ser pré-processadas de
forma a obter um mapa de distdncias, que é a imagem de profundi-
dade. Isso é feito pela biblioteca fornecida pela Stereolabs. Em seguida,
inverte-se a imagem (subtrai-se cada pixel da distancia da cAmera) de
maneira que cada pixel fornega a altura em relacdo ao chdo do ob-
jeto por ele representado. Além disso pixels cujas distancias nao foram
corretamente estimadas sdo marcados com um valor especifico e o resul-
tado é uma imagem cujos valores representam a altura dos objetos em
milimetros. Essa informacao é relevante pois permite obter candidatos
a cabecas de maneira eficiente.

2.2 Obtencao de candidatos

O primeiro passo consiste em obter candidatos a pessoas, como a
vista é superior, candidatos a cabecas. Em uma aplicagao tradicional,
com cameras RGB esse processo dividiria a imagem em pequenos blocos
de tamanhos que se espera para uma cabecga, sem qualquer informacao
sobre o posicionamento, isto é, varrendo uma “janela imagindria” pela
imagem.

Para aprimorar esse método, assume-se a hipdétese de que cabe-
¢as serao os objetos mais altos de uma vizinhanca, se destacando na
cena dos demais objetos. Embora ela nao seja sempre verdadeira, ao
se verificar que existem maquinas altas, ¢ um método mais eficiente
de selecionar candidatos do que utilizar uma janela varrendo todo o



2.2. OBTENCAO DE CANDIDATOS 13

quadro.

Aplica-se 0 método de méaximos locais: a imagem é dividida em
quadrados de areas iguais. Para cada quadrado percorre-se os pixels
e seleciona-se o maior deles, se este pixel for tnico no conjunto ele é
considerado um ponto candidato a cabega. Esse processo resulta num
conjunto de pontos que determinam candidados a cabecas.

O tamanho dos quadrados que dividem a imagem ¢é fundamental
nessa etapa: se forem muito grandes hé alta probabilidade de se perder
cabecas visto que na cena existem maquinas altas. Por outro lado,
se forem muito pequenos, existirdo muitos candidatos e o processo se
torna lento. Esse tamanho é calculado [11] utilizando a equagao

g - 5y (2.1)

Sw =

onde f é a distancia focal da camera, d a distdncia média entre a camera
e as pessoas e s, 0 tamanho padrao de cabecas.

Em seguida, é necessario determinar um quadrado que delimite a
cabeca de forma centralizada. Para obter o tamanho do quadrado,
novamente utiliza-se a equacio (2.1), porém dessa vez utilizando o valor
do pixel encontrado para aquele candidato como altura. Tem-se entao
um quadrado de tamanho apropriado com o pixel maximo no centro,
porém em poucos casos esse quadrado centraliza a cabeca.

Utiliza-se um processo de centralizacao baseado em mean shift, que
permite iterativamente localizar o maximo de uma fungdo probabili-
dade dado uma maéascara. Nesse caso, uma interpretacao do procedi-
mento é mover o quadrado mantendo suas dimensoes fixas para o cen-
tréide dos pixels que estdo em seu interior. Intuitivamente, percebe-se
que os pixels de valor mais elevado terao maior peso, portanto, espera-
se que o quadrado seja centralizado sob parte central da cabega.

Atualiza-se o centro do retangulo

Zp,;es(p) I(pi)p:

(D SR (7

(2.2)
onde I é a imagem e S(p) é o conjunto dos pixels no quadrado de centro
p.

Ao final dessa etapa, conta-se com uma lista de candidatos represen-
tados pelo patch da imagem correspondente, como ilustrado na Figura
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Figura 2.2: Pontos em azul sdo maximos locais e os quadrados vermelhos
indicam os candidatos centralizados.

2.2 pelos quadrados em vermelho.

2.3 Descritores

Tendo a lista de candidatos é necessario obter uma descrigdo para
cada um deles. No trabalho de referéncia [11] se destacam dois des-
critores: grades simples e grades circulares. Um terceiro descritor é
proposto no presente trabalho para substituir o de grades circulares.
Observa-se que para todos os descritores a caracteristica importante de
representacao esta nos desniveis da cabega em relagdo ao resto do corpo,
que se dd de maneira aproximadamente circular. Portanto, objetiva-se
encontrar uma maneira de evidenciar quando e em que grau esse tipo
de padrao ocorre.

O primeiro descritor, grades simples, divide o candidato em blocos,
com uma quantidade impar em cada dimensao, como ilustrado na Fi-
gura 2.3. Para esse descritor em especifico, fixou-se a quantidade de
blocos em 7 para cada dimensdao com 49 blocos no total, pois avaliou-
se que para o tamanho dos candidatos esta foi a representacdo mais
adequada. Entao calcula-se a média dos pixels em cada um dos blocos,
gerando uma matriz de médias 7x7. Em seguida, subtrai-se dessa ma-
triz o valor da média do bloco central. Por fim, gera-se um histograma
da matriz resultante com nimero de intervalos igual a 32. Esse vetor
de histograma é considerado o vetor de descricao (feature vector), cuja
soma é 49.

J4 o segundo método, grades circulares, apresentado em [11], propoe
que uma série de blocos quadrados seja disposta circularmente sobre a
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Figura 2.3: Ilustracdo dos descritores: grades simples e anéis concéntricos.

imagem candidata e que o mesmo procedimento do primeiro extrator
seja realizado. O objetivo seria ter um descritor com maior invariancia
a rotacgdo, dada a distribuicao dos blocos. Porém, esse extrator é dificil
de implementar devido a variacdo do tamanho dos candidatos.

Para facilitar a implementacao, propomos, entdo, um descritor de
anéis concéntricos. A ideia é similar as grades circulares, porém ao invés
de se dispor blocos de maneira circular, utilizam-se coroas que partem
desde o centro da imagem até as bordas. Primeiramente divide-se a
imagem em n coroas circulares cujo centro coincide com o da imagem
e cuja diferenca entre os raios é constante, como visto na Figura 2.3.
Entao gera-se um vetor v € R™ em que cada elemento corresponde a
média dos pixels pertencentes a n-ésima coroa, desconsiderando os pi-
xels invalidos. Em seguida subtrai-se desse vetor o valor da média da
primeira coroa, cujo raio menor é 0 correspondendo entao a um circulo.
Por fim a descri¢ao do candidato corresponde a diferenciacao discreta
(diferengas entre as componentes adjacentes) desse vetor, para eviden-
ciar ainda mais as diferencas entre as alturas médias das coroas. Note
que o vetor de descricao tem dimensdao d = n — 1. Para esse descri-
tor diferentes valores de n foram avaliados para identificar a melhor
divisdo, conforme descrito no Capitulo 4.

Apés obter a descricdo de cada candidato é possivel classifici-los de
maneira a validar que s@o cabegas de fato.
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2.4 Classificacao

Utiliza-se um classificador bindrio SVM (Support Vector Machine).
Seja o dataset o conjunto (z;,7;) parai=1...N com z; € R? sendo o
vetor de descrigdo do candidato i e y; € {—1,1} sendo a classe corres-
pondente, ndo-cabega ou cabeca, respectivamente. Deseja-se encontrar
um classificador f(z) tal que

flx;) >0, sey; =1
flx) <0, sey; =—1

ou seja, y; f(z;) > 0 para uma classificagdo correta da amostra 1.

A funcdo de decisdo do SVM pode ser descrita como f(x) = wlz+b
onde w € R% é o vetor de pesos, que fornece a inclinacdo do hiperplano
e b € R um deslocamento do hiperplano em relagao a origem.

No caso de um conjunto de treinamento linearmente separavel, é
possivel que existam multiplos hiperplanos que separem as classes cor-
retamente. Nessa situacao, pode-se escolher o hiperplano que oferece a
maior margem, que em geral oferece melhor generalizacao. A margem
é definida como a menor distdncia entre o hiperplano de separagao e
qualquer amostra.

Arbitrariamente, define-se que f(zy) =1e f(z_) = —1, onde x4
e x_ sdo as amostras positiva e negativa mais proximas do hiperplano
de separagdo, conforme Figura 2.4, portanto y; f(z;) > 1 para todo i.

2

Com essa formulagdo obtém-se que a margem é dada por Tooll onde

lwll = Jw?+ -+ ws. (2:3)

O aprendizado consiste em encontrar w e b que maximizem a a
margem sujeitos & restricdo y;(w”z; +b) > 1. Esse é um problema de
otimizagdo convexa, em que qualquer minimo local é também global.
No entanto, o conjunto pode néo ser linearmente separavel, portanto a
condicio y;(w?x; + b) > 1 ndo é atendida para todo i e existem erros
de treinamento. Ou, mesmo sendo o conjunto linearmente separavel,
o hiperplano que separa corretamente todas as amostras pode nao ser
0 que oferece maior generalizagdo, como o conjunto apresentado na
Figura 2.5.
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Figura 2.4: Hiperplano de separacdo e margem para conjuntos linearmente
separaveis.

Dessa forma, para maior flexibilidade, minimiza-se a fungdo custo

[12]
min P(w, b) = %Hw”2 + CZHl(yif(xi))v (2.4)

onde a fungao
Hi(z) = max(0,1 — z)

é utilizada para dar um peso negativo quanto maior for o erro do clas-
sificador (quando y; f(z;) < 0).

O primeiro termo da equagao (2.4) estd associado & maximizagao da
margem e o segundo a minimizacao dos erros de treinamento, quando
uma amostra ¢é classificada erroneamente. O parametro C' controla
quanto se penaliza os erros de classificacdo diante da maximizacao da
margem, visto existir uma relacdo ideal entre eles.

O modelo de SVM apresentado até aqui é conhecido como linear.
Mesmo com o método de penalizagao de erros de classificacio, datasets
complexos podem nao ter um desempenho satisfatorio. Dessa maneira,
é introduzido um modelo nédo linear para o classificador: transforma-se
as amostras z; em um novo espago obtendo amostras ®(x;) que sio, no
caso ideal, linearmente separaveis, como mostrado na Figura 2.6.
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Figura 2.5: Exemplos de dataset em que separagao perfeita ndo é ideal.

Data projected to R~2 (hyperplane projection shown)

Data in R3 (separable w/ hyperplane)

129917
¥ Label

-05

0o 05
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10 05
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Figura 2.6: Exemplo de mapeamento para obter um classes linearmente se-
paraveis. Espaco transformado e original, respectivamente.
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Formalmente tem-se a funcao decisdo modificada como
f(z) = wT®(x) +b.

Na préatica, entretanto, nao se calcula as coordenadas da amostra trans-
formada no novo espaco. Ao invés disso utiliza-se o chamado kernel
trick [12] em que o produto interno entre duas amostras transforma-
das é obtido diretamente através da avaliagdo da fungdo ®(z) sob as
amostras originais.

O problema de minimizar |jw| sujeito & y;(w?x; + b) > 1 pode
ser visto como um problema de otimizacao com restricdo. Nesse caso,
pode-se utilizar o método de multiplicadores de Lagrange [12] obtendo
que o vetor de pesos pode ser representado por

N
w=>a;d(z;) (2.5)
i=1

para alguma varidvel . Portanto, ao invés de minimizar w diretamente,
podemos minimizar « e a fungdo decisao se torna

N
flz) = Zaiq)(xi)q)(x) +b. (2.6)

Chamamos K (z;,z) = ®(z;) - ®(z) de kernel ou fungdo nicleo. Um
exemplo bastante utilizado é a Radial Basis Function (RBF), também
conhecida como niucleo gaussiano, dada por

)= exp [ M=zl
K(z,z;) = exp . (2.7)

202

Nota-se que quando || — z;|| é muito maior que ¢ a fungdo retorna um
valor que tende a zero, o que demonstra que a amostra em questdo tem
pouca importancia para o hiperplano de decisdo. Assim, quanto menor
o valor de o, mais local tende a ser o classificador, o que faz com que
o desempenho no conjunto de treinamento seja excelente. Porém, ao
mesmo tempo proporciona menor generalizacao do modelo, o que signi-
fica que esse desempenho nao se replica no conjunto de teste. Portanto,
é necessario escolher apropriadamente o parametro o de forma a ter um
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bom compromisso entre desempenho no treinamento e generalizacao.

2.5 Variacao para saida probabilistica

A formulagao tradicional do SVM possui saida categoérica, isto €, a
classe a qual a amostra pertence. Entretanto, para uma classificacao
binaria, é possivel adicionar um componente que permite estimar uma
saida probabilistica, isto é, a probabilidade da amostra ser positiva.

A funcdo de decisdao (2.4) é proporcional & distancia (com sinal)
da amostra até o hiperplano de separacdo. Redimensionando essa me-
dida através da fungdo de Platt [13] é possivel obter a probabilidade
da amostra pertencer & determinada classe P(y; = 1|z;). A funcdo
de Platt é simplesmente uma regressao logistica, cujos pardmetros sao
encontrados por otimizacgao apés o treino do SVM tradicional. Permi-
tindo, entdo, obter uma saida probabilistica de um classificador SVM.

Essa formulacao é interessante pois da flexibilidade do rigor da clas-
sificacdo através da escolha do limiar de probabilidade a partir do qual
uma amostra é considerada positiva apds o modelo ter sido treinado.

2.6 Implementacao

Para os algoritmos de processamento de imagens e extracao de ca-
racteristicas, fez-se uso da biblioteca OpenCV que implementa grande
quantidade de operagoes bésicas em imagens e fornece um ambiente
rico de trabalho para criar novas funcionalidades.

No que se refere a aprendizado de maquina, utilizou-se a biblio-
teca Scikit-learn [14] que implementa o algoritmo de treinamento SVM.
Além de fornecer as amostras (neste caso, a descrigdo dos candidatos),
é necessario configurar os parametros C, para penalidade dos erros de
treinamento e o parametro o do kernel RBF.

A abordagem utilizada foi o método de treinamento automético for-
necido pela biblioteca: indica-se um conjunto de elementos para cada
um dos parametros. Para cada escolha de C e o a avaliagdo de desem-
penho é medida através de um processo de validacao cruzada. Nesse
processo, divide-se o conjunto de treinamento em 5 conjuntos. Numa
proxima etapa, 4 desses cojuntos sao utilizados para o treinamento e
um para validagdo. KEssa etapa se repete até cada um dos 5 conjun-
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tos ter sido escolhido para validacdo. Ao término, faz-se a média do
desempenho dos cinco testes, que é o resultado para uma escolha dos
parametros.

Ao final do procedimento de treinamento automético as estatisticas
de cada escolha dos pardmetros é exibida e a que tiver melhor desem-
penho, segundo métrica estabelecida, é escolhida. Tendo obtido esses
parametros um novo processo de treinamento é efetuado, agora utili-
zando todo o conjunto de treinamento, sem validagao.

Nota-se ainda que o uso dessa biblioteca possibilitou paralelizar o
processo de treinamento através da utilizacdo de todos os ntcleos do
processador, o que traz um impacto bastante positivo na performance
temporal do algoritmo.

Tendo treinado o modelo é possivel obter o resultado da classifi-
cacao para cada candidato e remover os que nao forem reconhecidos
como cabecas. O resultado final do processo é um vetor de quadrados
contendo todas as cabecgas encontradas no quadro.






CAPITULO 3

Classificacdo utilizando aprendizado profundo

O Capitulo 2 tratou de uma solugdo baseada em selecdo de candida-
tos, extracdo de caracteristicas e posterior classificacdo, o que caracte-
riza uma técnica de aprendizado tradicional. Neste capitulo, propomos
uma solugao hibrida, que utiliza a selegao de candidatos idéntica a ante-
rior, porém utiliza técnicas de aprendizado profundo para classificacao,
de modo que os candidatos sdo classificados sem pré-processamento.
Remove-se o bloco de descrigao dos candidatos e correspondentemente
adiciona-se complexidade ao classificador. Inicialmente introduz-se as
redes MLP e convolucionais, fornecendo as bases tedricas, fungoes de
ativacao e processo treinamento. Questoes relativas a implementacao
também sao abordadas.

3.1 Perceptron Multicamadas (MLP)

Segundo [7], uma rede perceptron multicamadas (MLP) também
pode ser chamada de rede profunda sem realimentacio (deep feed-
forward networks) ou de rede neural. Essa estrutura consiste na or-
ganizac¢ao de multiplos nds organizados em camadas, como ilustra a
Figura 1.4.

23
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layer 1 layer 2 layer 3
layer 1 layer 2 layer 3
wh Is the weight from the ™ neuron

in the (I — 1) layer to the j** neuron
in the I® layer

Figura 3.1: Convecao das conexdes entre unidades.

Convenciona-se wé-  como o peso da conexdo entre o né j da camada

l e oné k da camada (I — 1), como ilustrado na Figura 3.1. De maneira
semelhante, bé» e aé- indicam o bias e a ativagdo (saida) do né j da
camada [ dados por

aé- = qb(zé) =¢ Zwékafl + bé— (3.1)
k

onde ¢(z) é a funcdo de ativagao da rede. Denota-se por 6 o vetor de
parametros da rede, composto por todos os parametros de pesos w e
de bias b da rede.

Para o problema de classificagdo, pode-se utilizar uma rede neural
de L camadas: a camada de entrada recebendo a amostra x sem pré-
processamento, camadas intermedidrias responsaveis pela descrigao da
amostra e a camada final, que no caso de classificacdo bindria possui
uma tnica unidade, cuja saida al é a probabilidade da amostra ser
positiva. Pode-se denotar, portanto, a saida da rede como a func¢ao

f(z,0) = al(z,0). (3.2)

Os hiper-pardmetros da rede consistem no nimero de camadas, e na
quantidade de unidades em cada camada que se deseja utilizar. Para
problemas complexos, incluindo imagens de alta resolucdo com multi-
plas classes de objetos pode-se ter mais de vinte camadas intermedié-
rias. Entretanto, para o presente problema, por se tratar de amostras
de baixa resolucao e reduzida complexidade, utilizam-se apenas duas
camadas intermediarias. Inclue-se, ainda nos hiper-parametros, a fun-
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Figura 3.2: Gréfico mostrando o comportamento da sigmoide.

¢do de ativagdo ¢(z) que se escolhe para cada camada da rede.

3.2 Funcao de ativacao

Uma funcdo de ativagdo ¢(z) é responsdvel por introduzir nao-
linearidades na rede, um requisito fundamental para ter bom resultado
com conjuntos de dados mais complexos. A escolha dessa funcéo estd
associada a diversos fatores. Um deles é o desempenho da rede, especi-
almente durante treinamento. Outro fator é a interpretagdo que se da
a saida de uma unidade. Duas fungdes, escolhidas segundo um desses
objetivos, sao utilizadas nesse trabalho e sdao introduzidas a seguir.

3.2.1 Sigmoéide

Para classificadores, o valor das unidades da camada de saida po-
dem ser interpretados como probabilidades da amostra pertencer a uma
determinada classe. A escolha da fungao de ativacgao, nesse caso, se da
justamente pela interpretagdo da camada de saida. Nesse caso espera-
se que os valores estejam no intervalo [0,1]. Uma funcio que assegura
essa condicao é a sigmoide, ilustrada na Figura 3.2 e dada por

1

o(z) = ——. 3.3
()= 1= (33)

Historicamente essa funcao foi utilizada para as camadas interme-
diarias. No entanto, observa-se que tal funcao satura facilmente com

entradas poximas de 1 ou 0, ocasionando uma derivada praticamente
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Figura 3.3: Grafico mostrando o comportamento da funcdo RELU.

nula nessas regides. Como destacado na Subsecdo 3.3.3, isso é um
problema ao se considerar que a derivada dessa funcao definird a atu-
alizacdo dos pesos desses nés durante o processo de treinamento. Ao
propagar esse processo camada a camada, verificam-se derivadas cada
vez menores, 0 que causa o problema do gradiente enfraquecido, em que
as camadas iniciais ndo conseguem aprender pois o gradiente é muito
reduzido.

3.2.2 RELU

Para resolver o problema do gradiente enfraquecido, obtendo uma
melhora no desemepenho da rede, a fungdo RELU (Rectified Linear
Unit), ilustrada na Figura 3.3, foi proposta [8] como

RELU(z) = max{0, z}. (3.4)

Observa-se que para valores positivos essa funcdo tem uma deri-
vada constante e igual a um, proporcionando um gradiente consideravel
sempre que o nd estiver ativo. Por outro lado, para valores negativos
considera-se o né inativo e os pesos nao sao atualizados. Essas carac-
teristicas garantem boa propagacao do gradiente, portanto essa funcao
de ativacao é usualmente utilizada para as camadas intermedidrias da
rede, mantendo, ainda, a ativacao sigmdide para a camada de saida.
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3.3 Treinamento

Uma maneira de avaliar o desempenho de uma rede é através da
avaliagdo da chamada fungdo custo. O processo de treinamento de
uma rede neural é justamente o problema de otimizagao dessa fungao.
Porém, diferentemente do caso do SVM, trata-se de uma otimizacao
nao convexa, isto é, existem miiltiplos minimos locais para essa funcao
e diversas solugdes podem ser encontradas, dependendo dos valores
iniciais dos parametros. Esse fato advém do carater ndo linear das
fungoes de ativagdo nas diferentes camadas da rede.

Durante o treinamento otimiza-se os parametros 6 de forma que
yi ~ f(x;,0) para o conjunto de treinamento {(x;,y;)|i = 1,...,N}.
Isso é feito através da minimizagdo de uma fungao custo C() por um
algoritmo de otimizagdo chamado SGD (Stocastic Gradient Descent)
utilizando o gradiente de C' obtido por um algoritmo de propagacao
reversa de erros. Todos esses passos sdo descritos a seguir.

3.3.1 Funcdo custo

A funcao custo quantifica a qualidade de representacéo que o modelo
oferece para o conjunto de treinamento, isto é, qual a medida de erro
que o classificador comete dentro do préprio conjunto de treinamento.

Em geral pode-se escrever a fungdo custo como

N
C(6) =Y Ci(0) (3.5)

de forma que se pode calcular o custo de cada amostra de treinamento
individualmente, correspondente ao erro equivalente aquela amostra.

Introduz-se a fungdo custo de entropia cruzada binéria (binary cross
entropy) [12], utilizada no presente trabalho e descrita por

1 N

o) =-52

[yiIn f(2i,0) + (1 — y;) In(1 — f(x4,0))] (3.6)

cuja grande contribuicdo é permitir o uso de unidades sigmoidais na ca-
mada de saida (mesmo utilizando ativagao sigmoéide nas camadas inter-
medidrias) sem enfraquecer o gradiente, visto que a fung¢do exponencial
da ativagado é revertida ao se utilizar o logaritmo natural imposto pela
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Figura 3.4: Comportamento da funcéo custo entropia cruzada para amostras
negativas (esquerda) e positivas (direita).

entropia cruzada. Nota-se ainda, no caso em que f(x,0) =y € {0,1}
tem-se um custo nulo dessa funcao.

E interessante notar, ainda, como essa fungdo penaliza amostras
cuja saida da rede f(x;,0) difere do valor especificado no treinamento
y; conforme ilustra a Figura 3.4.

Tendo uma métrica para avaliar a qualidade do classificador em
relagdo ao conjunto de treinamento utiliza-se um algoritmo de otimi-
zacdo para encontrar parametros que melhoram o desempenho desse
mecanismo.

3.3.2 Stochastic Gradient Descent

Um método tradicional de minimizacdo é o do gradiente descen-
dente, que utiliza a aproximacao

AC ~ VC - Af (3.7)

para verificar a variagdo AC na funcdo custo em fungdo do gradiente
VC e na variagao nos parametros 6. Basicamente escolhe-se os parame-
tros inicialmente aleatdrios e entdo busca-se encontrar o vetor de varia-
¢ao dos pardmetros Af que faga C diminuir. Ao escolher A§ = —nVC,
tem-se

AC = —q|VC|? (3.8)
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que sera negativo ao escolher n > 0, chamada de taxa de aprendizado
(learning rate). Esse processo é executado iterativamente, atualizando
os parametros com 6 < 0 + Af até se encontrar um minimo local.
Em geral, redes profundas necessitam de um grande nimero de
amostras para serem treinadas. O calculo do gradiente VC' é custoso
ao se considerar a quantidade amostras, visto que VC = va V.
Utiliza-se, entdo, uma variacdo do método chamada de Stochastic Gra-
dient Descent — SGD. Essa variacdo particiona o conjunto de treina-
mento aleatériamente em M subconjuntos, chamados mini batches. Os
indices das amostras do m-ésimo mini batch comp6em o conjunto de
indices I,,,, de maneira que I, Io,--- C {1,..., N}. Entédo, estima-se o
gradiente total fazendo a soma dos gradientes individuais como

VC &Y VC (3.9)

i€l

ou seja, avaliando o gradiente apenas nas amostras percentences ao m-
ésimo mins batch a cada iteracdo do método, o que reduz drasticamente
o tempo de execugdo do algoritmo.

Nota-se ainda que a nomenclatura Stochastic Gradient Descent se
refere ao caso particular quando M = 1, porém serd utilizada nesse
trabalho mesmo para valores de M maiores que um.

3.3.3 Backpropagation

O método de otimizagao visto na Se¢do 3.3.2 faz uso do gradiente
de fungéo custo VC, porém nao mostra como calcular essa quantidade.
Para isso é necessario encontrar as derivadas da funcao custo em relacao
aos pardmetros individuais de cada elemento da rede, w e b. De fato,
utilizar as ferramentas do célculo se mostra um desafio na pratica, visto
a complexidade da fungéo custo em termos da fungdo da rede f(x,8)
que combina todas as ndo linearidades encadeadas nas camadas.

Para contornar esse problema, uma solugao foi o algoritmo de pro-
pagagdo reversa de erros (backpropagation), ji existente na década de
1979 porém proposto mais recentemente em [6]. Esse algoritmo for-
nece um método eficiente de calcular as derivadas da fungdo custo em
relagdo a quaisquer parametros w e b da rede.

Primeiramente define-se uma grandeza intermediiria chamada de
erro da camada [, §', interpretada como a contribuicdo da camada I
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para o erro total, através do qual serdo calculadas as grandezas de
interesse.

Esse algoritmo possui uma formulacdao complexa que ndo estd no
escopo deste trabalho. Entretanto, alguns aspectos serao enfatizados
pela analise simples das equagoes fornecidas por esse método, disponi-
veis com demonstragéo em [15] e reproduzidas a seguir:

o = (a" —y) © ¢ (") (3.10)
' = (T o ¢'(2) (3.11)
g—g =4} (3.12)
a?ufk =al "o (3.13)

onde ® é o operador de multiplicacdo elemento por elemento.

Pode-se entender o algoritmo como calculando o erro na camada de
saida, 6 com (3.10) (simplificada para um caso especifico da fungdo
custo) e propagando esse erro para as outras camadas, com a contribui-
cao individual de cada unidade, obtendo os correspondentes &' conforme
(3.11). O erro das camadas intermedidrias permite obter as demais de-
rivadas através de (3.12) e (3.13), e finalmente, obter o gradiente da
funcéo custo.

Um aspecto a destacar é o papel fundamental da derivada da funcao
de ativagdo ¢(z) em (3.11). Se ela saturar, essa derivada terd um valor
baixo, o que provoca um gradiente pequeno e a atualizagao dos parame-
tros fica estagnada, impedindo o aprendizado. Por isso a importancia
de funcgoes de ativacdo que impedem a saturacdo, como a RELU, vista
anteriormente.

Nota-se ainda que a equacio (3.13) mostra que a derivada da funcéo
custo em relacdo ao pesos de um determinado né é proporcional a
entrada correspondente ao n6 de entrada. Portanto, caso a entrada seja
nula, essa componente do gradiente serda também nula, o que significa
que o nd sé tem seu peso atualizado quando estiver ativo.

3.4 Redes convolucionais

A estrutura MLP vista anteriormente é chamada de completamente
conectada, onde cada unidade em uma camada estd conectada & todas
as demais da préxima camada. Uma variante desse modelo sao as
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input image feature maps

Figura 3.5: Exemplo de rede convolucional e campos receptivos.

chamadas redes convolucionais, que introduzem um aspecto espacial no
processamento das amostras de forma que as camadas possuam uma
estrutura de conexdo local. Sdo especialmente uteis para amostras de
maior dimensao que tém uma estrutura matricial, como imagens, e se
destacam em relagdo a MLP pois a relacao de estrutura nao precisa ser
incorporada ao modelo via treinamento mas ja advém diretamente do
modelo utilizado.

Apesar das redes convolucionais ji existirem na década de 1970,
considera-se que [16] foi fundamental para estabelecer a teoria moderna
dessas redes. Tais redes continuam organizadas em camadas, porém
nao sao completamente conectadas. Conectam-se as camadas através
dos chamados campos receptivos locais (local receptive fields) que ligam
uma série de nés da camada anterior a proxima, como ilustra a Figura
3.5. Os campos receptivos sdo transladados para obter as conexoes dos
préximos nés na camada intermedidria.

Além do aspecto estrutural introduzido pelos campos receptivos,
tem-se que os pesos e bias sdo compartilhados pelos diferentes cam-
pos receptivos. Isso é, para cada n6 da camada intermedidria embora
as ligacoes ocorram com diferentes nés da camada anterior, elas com-
partilham os mesmo pesos e isso reduz drasticamente a quantidade de
parametros da rede, tornando o processo de treinamento mais rapido.
Portanto, tem-se que os diferentes campos receptivos sdo sensiveis a
um mesmo padrdo ou caracteristica (feature) e isso garante uma inva-
ridncia a translagdo. Os pesos compartilhados sdo também chamados
de nicleo (kernel). De fato, observa-se que essa operagdo é resumida
como uma convolugdo entre a camada anterior e o nicleo:

a' = ¢(w * a® + b) (3.14)
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Figura 3.6: Estrutura proposta para rede MLP.

onde a® é a camada anterior e a! o primeiro mapa de caracteristicas,
sendo ¢(z) a fungdo de ativacdo e w o nicleo.

Na pratica, entretanto, utilizam-se multiplos niicleos de maneira a
obter um mapa de caracteristicas mais rico. Isso significa aumentar
drasticamente a dimensionalidade da rede e implica necessidade de uti-
lizar camadas de pooling que reduzam a dimensionalidade da rede atra-
vés de uma amostragem. Uma das possibilidades é utilizar maz-pooling,
uma técnica de amostragem nao linear. Esse método divide o mapa em
blocos de tamanhos iguais especificados e, para cada bloco, seleciona
o maior valor, descartando os demais e portanto reduzindo dimensio-
nalidade. Basicamente condensa-se a informacgao sobre a caracteristica
que se deseja encontrar reduzindo o impacto da sua localizagao exata.

Por fim, apés camadas convolucionais e de amostragem, tem-se ma-
pas de caracteristicas densos, que podem em seguida serem utilizados
por uma camada densamente conectada para realizar o processo final
de classificagao, como ilustrado na Figura 1.5.

O processo de treinamento é similar ao das MLPs, porém com pe-
quenas modificagdes dado o carater estrutural e convolucional da rede.
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Figura 3.7: Estrutura proposta para rede CNN.

3.5 Implementacao

A solugao hibrida proposta neste capitulo assume que os candida-
tos sdo obtidos através do algoritmo tradicional visto na Secdo 2.2 e
utiliza um classificador profundo sem que haja pré-processamento das
amostras. Nesse contexto, dois tipos de estruturas foram utilizados,
primeiramente uma rede MLP e em seguida uma rede convolucional,
como ilustram as Figuras 3.6 e 3.7, respectivamente.

Para ambas as estruturas é necessario especificar qual a topologia
da rede: ntimero de camadas e de nés em cada camada, tamanho dos
filtros convolutivos e de amostragem, funcdes de ativacdo e método de
inicializacdo de pesos e de otimizacao. A selecdo desses pardmetros
pressupoe o entendimento do funcionamento da rede e um ajuste fino
baseado em experimentos empiricos pode melhorar o desempenho do
classificador.

Existem diversas plataformas para se implementar redes neurais.
Entre essas, destacam-se a biblioteca de c6digo aberto THEANO [17],
que permite a definicdo e avaliacdo de expressdes matematicas mul-
tidimensionais, diferenciagdo simbélica, otimizacao para velocidade e
estabilidade, além de uso transparente da GPU. Essa biblioteca, entre-
tanto, ndo fornece fungoes especificas para a criagdo de redes neurais,
ou seja, € necessario que o usudrio crie as matrizes de pesos, defina
funcdo custo e de ativagdo e implemente o algoritmo de propagacdo
reversa.

Para facilitar a utilizacdo das técnicas de aprendizado profundo e
tornar o processo de desenvolvimento mais rapido, utilizou-se a a bibli-
oteca KERAS [18], que fornece uma abstragdo acima do THEANO. Isso
permite criar redes com poucas linhas de c6digo, definindo camadas de
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maneira simples e escolhendo as funcoes de ativacao e custo dentre as ja
definidas. Ainda assim, permite flexibilidade para o usudrio criar suas
proprias fungoes e ajustar parametros da rede, assim como processos
de inicializagdo dos parametros e diferentes tipos de otimizadores.

Ambas as bibliotecas sdo desenvolvidas para PYTHON e portanto
houve a necessidade de integrar esse cédigo ao ja existente em C++.
Destaca-se a dificuldade em integrar o funcionamento paralelo dos al-
goritmos sob a plataforma CUDA. Isso se deve ao fato do codigo em
C++ referente ao processamento das imagens de profundidade e ao
THEANO utilizarem simultaneamente os recursos da GPU. Esse conflito
foi resolvido utilizando um sistema de troca de contextos disponivel na
plataforma CUDA.

Outro problema enfrentado ocorreu durante a etapa de treinamento.
O conjunto de dados utilizado é fortemente desbalanceado, onde mais
de 89% das amostras pertence a classe negativa. Apds a primeira etapa
de treinamento observou-se uma acuracia de aproximadamente 89%, o
que era aparentemente um Otimo resultado. Entretanto faltou a consi-
deracao da distribuigdo desses resultados: o classificador indicava todas
as amostras como sendo negativas, pois o conjunto de dados é altamente
enviesado. Para corrigir esse problema listou-se duas opg¢oes: equilibrar
o conjunto de dados ou modificar a funcéo custo para ponderar os pesos
para as classes. Verificou-se que a distribuicao de classes pode ser arti-
ficialmente equilibrada replicando as amostras positivas até seu ntimero
se equiparar ao das negativas, o que de fato demonstrou um resultado
positivo na pratica.

Encontrou-se também uma dificuldade para convergéncia do mé-
todo utilizando apenas o otimizador SGD. A solugao foi utilizar uma
variante chamada Adam [19] cuja formulagdo inclui consideragoes sobre
momento, que consiste em adaptativamente corrigir a taxa de aprendi-
zado 7, o que impacta positivamente sobre a convergéncia da otimiza-
cao.



cAPITULO 4

Resultados

Neste capitulo, os resultados das diferentes solugdes propostas no
trabalho sao apresentados. Primeiramente introduzem-se as medidas
de avaliacado que serdo utilizadas. Em seguida compara-se as etapas de
classificagdo do método tradicional e hibrido, cujo processo de selecao
de candidatos é idéntico, portanto a diferenca em desempenho se dé
apenas no estagio de classificacdo. Por fim avalia-se o desempenho do
sistema completo das diferentes solucbes apresentadas.

4.1 Medidas de avaliacdo

Para avaliar o desempenho das diferentes solucdes apresentadas
neste trabalho, faz-se necessério a utilizagdo de medidas que permitam
comparar os resultados objetivamente e indicar facilmente os aspectos
positivos e negativos relevantes de cada método. Neste trabalho trata-
mos de classificagdo bindria, em que amostras sdo positivas (represen-
tando cabegas e também indicadas por 1) ou negativas (representando
nao-cabegas e também indicadas por 0).

Em geral, em um problema de classificacao, o indicador mais comum
é a acurdcia (accuracy), definida [20] como a razdo das classificagoes

35
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Tabela 4.1: Matriz de confusao

Classificado

0 1

TN | FP
Real 0

FN | TP

corretas pelo total de classificacdes. E fundamental notar, entretanto,
que essa medida sozinha nao é suficiente para avaliar um classificador,
especialmente se o dataset for desbalanceado. Por exemplo, ao consi-
derar um dataset com duas amostras negativas entre 20 e utilizar um
classificador trivial que classifica qualquer amostra como sendo posi-
tiva, obtém-se uma acuracia de 90%, demonstrando o problema dessa
métrica.

Uma maneira compacta de representar o desempenho de um classi-
ficador é a matriz de confusdo [20], apresentada na tabela 4.1. Para
uma classificacdo binaria é uma matriz 2x2 em que a primeira linha in-
dica as amostras negativas e a segunda as amostras positivas. De forma
semelhante, a primeira coluna indica amostras que foram classificadas
como negativas e a segunda que foram classificadas como positivas.
Combinando-se essas linhas e colunas, obtém-se o ntimero de verdadei-
ros negativos TN, falsos positivos FP, falsos negativos FN e verdadeiros
positivos TP, respectivamente. Essa estrutura supera os problemas da
acuracia pois fornece a distribuigdo de acertos e erros de classificacao.
Adota-se a descrigdo dos valores em percentuais relativos ao conjunto
de analise.

Outro aspecto a destacar na avaliagao de classificadores é que nao
basta avaliar os indicadores apresentados apenas no conjunto de trei-
namento. Embora essas medidas fornecam um limite maximo para o
desempenho do classificador e permitam detectar underfitting, quando
o modelo nao tem capacidade de modelar o conjunto de treinamento,
nao se pode avaliar o desempenho do classificador em um caso geral,
isto é, nao incluso no conjunto de treinamento. Por outro lado, se o
modelo for demasiadamente complexo, ele pode ter se tornado muito
especifico para algumas caracteristicas do conjunto de treinamento, si-
tuacao conhecida como overfitting. Assim, para medir o desempenho do
classificador em uma situagao real, utiliza-se outro conjunto de dados
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supervisionados chamado de conjunto de teste (test set), independente
do conjunto de treinamento. Afirma-se que o modelo tem boa genera-
lizacdo bem se o desempenho no conjunto de treinamento se equiparar
ao de teste.

Graficamente pode-se avaliar classificadores através do grafico ROC
(Receiver Operating Characteristic) [20], que relaciona a taxa de ver-
dadeiros positivos

TP
TVP = ——— 4.1
v FN+ TP (4.1)
com a taxa de falsos positivos
FP
TFP = X T (42)

Dessa forma, o classificador ideal indicaria uma TVP unitaria com TFP
nula, o que caracteriza o ponto (0, 1).

A principio cada classificador avaliado em um conjunto de dados
corresponde a um ponto no espaco ROC. Entretanto existem classifi-
cadores cuja saida é a probabilidade da amostra ser positiva. Nesses
casos é possivel escolher um limiar de probabilidade T' acima do qual
se considera uma amostra como positiva. Cada escolha desse limiar
correspondera a um ponto no espago ROC e variando esse pardmetro
é possivel obter uma curva nesse espago. Para facilitar a distingdo en-
tre diferentes classificadores um subconjunto de pontos dessa curva sao
destacados com marcadores.

Comparar diferentes classificadores ndo é trivial pois é uma tarefa
multiobjetivo que envolve simultaneamente maximizar a TVP e mini-
mizar TFP. Portanto s é possivel afirmar que um classificador é melhor
do que outro sse sua TVP é maior e sua TFP é menor que a do outro,
nesse caso diz-se que o primeiro domina o segundo. Na pratica, entre-
tanto, pode-se utilizar a métrica Area Under Curve, AUC, que mede a
area sob a curva ROC, para facilitar essa comparacido, especialmente
quando a regido de operacdo nao é especificada.

Um requerimento especifico para a aplicagdo em questdo é que a
linha de produg¢ao se mantenha em funcionamento o maior tempo pos-
sivel, para tanto deve-se minimizar a quantidade de falsos positivos FP,
que significam cabegas incorretamente identificadas que interrompam
a produgdo sem necessidade. Assim, demanda-se uma TFP menor que
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10%. Quando especificada, a AUC serd correspondente a &rea sob a
curva ROC com TFP inferior a esse limite.

4.2 Desempenho dos Classificadores

O classificador SVM originalmente possui saida categorica, porém
pode ser adaptado para fornecer uma saida probabilistica que indica
a probabilidade da amostra ser positiva conforme visto na Secao 2.5.
Nota-se entretanto que internamente a formulacao é ainda categorica.
Ja os métodos profundos possuem saidas probabilisticas por defini¢ao.
Essa estrutura da saida como probabilidade é vantajosa pois permite
ajustar o compromisso entre falso positivos e falso negativos do classifi-
cador, apds treinamento, através da escolha do limiar de probabilidade
T acima do qual uma amostra é considerada positiva. Escolher um
limiar mais alto significa exigir mais seguranca do classificador e, por-
tanto, reduzir o nimero de falsos positivos ao prego de aumentar o
numero de falsos negativos.

No caso de saidas probabilisticas, para representar a matriz de
confusdo se faz necessario escolher valores para T. Nesse trabalho
escolhem-se dois valores (0.5 e 0.9) para esse pardmetro de maneira
a demonstrar sua influéncia sob a distribuicdo das amostras na classi-
ficacdo. Nota-se que a estrutura de classificagdo é a mesma, apenas o
limiar é trocado.

Para realizar o treinamento dos classificadores foi gerado um con-
junto de dados a partir de gravagoes realizadas no ambiente industrial
onde o sistema deverd ser instalado. A cimera foi posicionada num
ponto proximo de onde deve ocorrer a sua instalagdo final. Diversos
videos foram gravados e posteriormente analisados. Utilizando o al-
goritmo de deteccdo de candidatos visto na Secdo 2.2, selecionou-se
manualmente em cada quadro quais dos candidatos eram verdadeira-
mente cabegas.

Repetindo esse processo em cada quadro formou-se um conjunto de
treinamento, cuja amostra é o recorte do candidato, reduzido de 2459
amostras negativas (ndo cabecas) e 667 positivas (cabegas). Em se-
guida estendeu-se esse conjunto reduzido para 9894 amostras negativas
e 1222 positivas, formando o conjunto de treinamento completo. Para
averiguar o desempenho estendeu-se esse conjunto para 16898 amostras
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Tabela 4.2: Anéis concéntricos, 8 Tabela 4.3: Anéis concéntricos, 16
dimensodes, conjunto de treinamento dimensodes, conjunto de treinamento
reduzido reduzido
0 1 0 1
0| 76.357 | 2.099 0| 77.035 | 1.421
5.975 | 15.568 1] 3.585 | 17.959

Tabela 4.4: Anéis concéntricos, 18
dimensodes, conjunto de treinamento

reduzido
0 1
0] 77.842 | 0.614
1.938 | 19.606

das quais 14966 sdo negativas. Criou-se, ainda, um conjunto de teste
independente de 2738 amostras negativas e 235 amostras positivas.

4.2.1 SVM

Avaliou-se o resultado dos diferentes descritores mencionados em
2.3 utilizando um processo de treinamento automdatico do SVM [14]:
varreu-se o espaco dos parametros C' entre 0.0001 e 0.01 com passos
de 0.001 e o entre 1 e 100 com passos de 5. Selecionou-se os melho-
res resultados através da medida conhecida como precisdo (precision)

definida como
TP

P=——
FP + TP

comumente utilizada e disponivel no toolkit utilizado.

(4.3)

Primeiramente avaliou-se qual a dimensao do descritor de anéis con-
céntricos que apresenta melhor resultado. Para tanto treinou-se classi-
ficadores SVM de saida probabilistica com as descrigoes em 8, 16 e 18
dimensoes sob o conjunto de treinamento reduzido, obtendo as matri-
zes de confusao das tabelas 4.2, 4.3 e 4.4. Obtiveram-se as curvas ROC
desses classificadores avaliados no conjunto de teste, vistas na Figura
4.1.

Tendo visto que o classificador de 18 dimensbes domina sob os ou-
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Figura 4.1: Curvas ROC comparando classificadores SVM sob descritores de
anéis com diferentes dimensoes.

Tabela 4.5: Anéis concéntricos com Tabela 4.6: Anéis concéntricos com
18 dimensdes, conjunto treinamento 18 dimensdes, conjunto teste
0 1 0 1
0| 88.971 | 0.036 0 | 86.243 | 5.853
0.711 10.282 1| 5.314 | 2.590

tros na regiao de operacdo com menor TFP, decidiu-se selecionar esse
descritor para seguir com a andlise. Para tanto utilizou-se o conjunto de
treinamento completo para o treinamento e posterior avaliagdo através
do conjunto de teste, como visto nas Tabelas 4.5 e 4.6.

Outro descritor que também foi avaliado foi o de grades simples com
dimensao 7x7, como demonstrado nas Tabelas 4.7 e 4.8.

4.2.2 MLP

Na estrutura MLP foram realizados testes com duas e trés camadas
intermediarias, com ativacdo RELU e um tnico perceptron de saida
com ativacao sigmoide indicando a probabilidade da amostra ser uma
cabeca. Na configuracdo de duas camadas foram utilizados 512 e 256
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Tabela 4.7: Grades simples, conjunto Tabela 4.8: Grades simples, conjunto
treinamento teste
0 1 0 1
0 | 88.890 | 0.117 0 | 82.240 | 9.855
0.324 | 10.669 1| 6.088 | 1.816

Tabela 4.9: MLP, conjunto treina- Tabela 4.10: MLP, conjunto treina-

mento extendido T = 0.5 mento extendido T = 0.9
0 1 0 1
0| 86.004 | 2.562 0| 87.549 | 1.018
0.615 10.818 1 1.491 | 9.942
Tabela 4.11: MLP, conjunto teste Tabela 4.12: MLP, conjunto teste
T =0.5 T=0.9
0 1 0 1
0 | 83.720 | 8.375 0 | 88.631 | 3.465
0.336 | 7.568 1| 0.841 | 7.064

perceptrons, respectivamente, conforme ilustra a Figura 3.6. Os re-
sultados obtidos para o conjunto de treinamento sao apresentados nas
Tabelas 4.9 e 4.10. O resultado do conjunto de teste sdo apresentados
nas Tabela 4.11 e 4.12.

Para trés camadas foram utilizados 1024, 512 e 256 perceptrons
respectivamente, entretanto os resultados foram semelhantes aos obti-
dos com duas camadas, portanto o aumento em complexidade nao é
justificado visto que o desempenho permaneceu 0 mesmo.

4.2.3 CNN

Para redes convolucionais utilizou-se uma tnica camada convoluci-
onal RELU com 16 nicleos 3x3 seguida por max-pooling (3x3) e uma
camada densamente conectada de 128 percepetrons RELU e finalmente
saida tnica com ativagao sigméide. Essa topologia, ilustrada na Figura
3.7, foi a que teve o melhor desempenho, obtendo 99% de acurédcia no
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Tabela 4.13: CNN, T = 0.5, con- Tabela 4.14: CNN, T = 0.9, con-

junto treinamento extendido junto treinamento extendido
0 1 0 1
0| 88.377 | 0.189 0 | 88.472 | 0.095
0.136 | 11.297 1] 0.669 | 10.765
Tabela 4.15: CNN, T' = 0.5, con- Tabela 4.16: CNN, T" = 0.9, con-
junto de teste junto de teste
0 1 0 1
0 | 88.643 | 3.094 0 | 90.515 | 1.581
1| 0.563 | 7.700 1| 1.144 | 6.761

conjunto de treinamento, demonstrados nas Tabelas 4.13 e 4.14. Tam-
bém teve 96% de acurdcia no conjunto de teste, como observado nas
Tabelas 4.15 e 4.16.

4.2.4 Discussao

Verifica-se as curvas ROC dos classificadores correspondentes ava-
liados no conjunto de teste na Figura 4.3. Observando a regiao de
interesse (TFP menor que 10%) fica claro que os métodos profundos,
com CNN e MLP, dominam os superficiais. Em mais detalhes, MLP
domina entre TFP de 0.1% a 1.3%, a partir de onde CNN passa a do-
minar. Para especificar qual o melhor classificador entre os profundos
é necesséario saber exatamente a regiao de operagdao em que se deseja
atuar.

Observa-se que muitos classificadores obtiveram um desempenho
elevado no conjunto de treinamento, em especial as redes convolucionais
que obtiveram acuricia quase unitdria (sob dataset balanceado) con-
forme tabelas 4.13 e 4.13, demonstrando a alta capacidade do modelo.
Nota-se, entretanto, que ha grande discrepancia entre o desempenho
dos classificadores no conjunto de treinamento e de teste nos métodos
superficiais, o que caracteriza overfitting, como apontam as tabelas 4.5
e 4.6.

Para esclarecer a presencga de overfitting, utiliza-se uma curva de
validagdo da Figura 4.2, que mostra como o desempenho do conjunto



4.3. SISTEMA COMPLETO 43

Validation Curve with SVM. Midsize dataset 11116. y=0.0011
10 Training score
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Figura 4.2: Curva de validagdo SVM com descritor de aneis 18dim.

de treinamento e de validacdo (utilizado para variar hiper-pardmetros
do modelo) se relaciona com algum pardmetro do modelo, nesse caso,
C, que modela o compromisso de maximiza¢do da margem versus er-
ros do treinamento, também entendida como capacidade do modelo.
Verifica-se que para C' acima de 10 o modelo comega a se tornar muito
especifico para as caracteristicas do conjunto de treinamento, perdendo
capacidade de generalizagao, e a performance do conjunto de validacao
passa a decrescer, configurando overfitting. Especificamente nesse caso
conlui-se que o maior problema estd no extrator de caracteristicas que
nao consegue discriminar as amostras suficientemente.

Os métodos profundos, em contraste, apresentam uma boa genera-
lizagdo, como pode ser visto na tabela 4.16. Isso é explicado porque
o modelo em questao foi corretamente especificado através no ntimero
de camadas e tamanho de filtros, o que possibilita que a melhor repre-
sentagio (extragdo de caracteristicas) para as amostras seja encontrada
automaticamente.

4.3 Sistema completo

Na se¢ao 4.2 assumiu-se que os candidatos ja haviam sido extrai-
dos de forma a comparar apenas os classificadores. Nesta se¢ao serdao
comparados os resultados do sistema completo, incluindo a extracao
de candidatos, vista na secdo 2.2, e posterior classificagdo via MLP
e CNN, que demonstram os melhores resultados na secao 4.2. Como
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Figura 4.3: Curvas ROC comparando diferentes classificadores apresentados
e zoom na regido de interesse

agora é possivel que candidatos deixem de ser selecionados, o sistema
estd limitado em performance pelos classificadores.

O sistema toma como entrada um quadro e a saida é binéaria de-
tectando ou nao a presenca de pessoas nesse quadro. Isto é, a saida
do sistema y deve ser 1 se houver pelo menos uma cabega e 0 caso
contrario.

Apos selecionar os candidatos, cada um deles é introduzido no clas-
sificador e recebe uma probabilidade correspondente & amostra ser ca-
beca. E necessério agora converter esse conjunto de probabilidades em
uma tinica probabilidade correspondente ao quadro conter uma ou mais
cabecas. Uma possivel abordagem é assumir que as classificagdes dos
candidatos sao varidveis independentes. Nesse caso a probabilidade de
o quadro conter cabecas pode ser calculada como

n

Ply=1]=1-J[a-p) (4.4)

i

onde n é o nimero de candidatos no quadro e p; é a probabilidade do
candidato i ser cabeca conforme fornecido pelo classificador. Segundo
testes realizados, essa formulacdo nao é satisfatoria pois nao leva em
consideragao a nao idealidade do classificador, de forma que erros na es-
timativa da probabilidade sdo sucessivamente propagados. Outra pos-
sivel abordagem é considerar que a probabilidade de o quadro conter
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cabecas pode ser aproximada por

Ply = 1] = max{p1,...,pn}. (4.5)

Essa formulacdo é simples, evita propagar erros, fornece um resultado
satisfatorio para o sistema e foi a maneira adotada para estimar essa
probabilidade.

Avalia-se também o efeito da variagdo dos pardametros do algoritmo
de extragao de candidatos e do uso de diferentes classificadores. Mais
especificamente, para o extrator de candidatos varia-se o tamanho da
janela de procura dos maximos locais, conforme visto na secao 2.2, em
dois patamares: grosso (coarse), cujo tamanho da janela utilizado foi
de 48 pixels, e fino (fine), cujo tamanho da janela é a metade: 24 pixels.

Ter uma janela menor para localizagao dos maximos locais permite
maior seguranga em encontrar cabegas, pois diminui o risco de maqui-
nas maiores, comuns no ambiente, mascararem a presenca de pessoas.
Por outro lado, elas introduzem um nimero maior de candidatos por
quadro no sistema, o que pode ser desafiador tanto em performance
temporal como no desempenho do classificador, que deve conseguir des-
cartar candidatos que nao sao cabecas.

O sistema resulta, no fim, em uma probabilidade do quadro conter
uma ou mais cabecas. E possivel escolher um limiar 6timo para garantir
uma TFP ou TVP especificada. O resultado é exibido na Figura 4.4 e
compara as curvas ROC correspondentes a cada escolha dos pardmetros
e classificadores num trecho de video de teste.

Primeiramente nota-se que o classificador CNN domina o MLP na
maior parte das regides quando se comparara a mesma escala de extra-
¢do de candidatos. Pode-se verificar também na Figura 4.4b que exis-
tem multiplas possibilidades de TVP para uma mesma TFP. Esperaria-
se que com o aumento do limiar de probabilidade T', acima do qual
considera-se que o quadro possui cabecas, a TFP diminuisse. Entre-
tanto, isso nao ocorre pelo fato de existirem poucos quadros sem cabe-
¢as.

De fato, o video em questao apresenta forte desbalanceamento: mais
de 90% dos quadros apresentam cabegas, portanto sdo poucas as possi-
bilidades de ocorréncias de falsos positivos. Para facilitar a comparacéo,
na Figura 4.4c filtrou-se os pontos de forma que para os pontos com
mesma TFP apenas o com maior TVP é mantido.
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Figura 4.4: Curva ROC comparando diferentes parametros e classificadores
do sistema completo
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Finalmente, conclui-se que para o sistema em questao os melhores
parametros se ddo através do classificador CNN. Dependendo da regiao
de operagéo, pode-se escolher um extrator de candidatos fino (obtendo
5% de TFP e mais de 90% de TVP) ou grosso (obtendo menos de 2%
de TFP com aproximadamente 60% de TVP).

Caso a TFP ainda seja muito elevada pode-se utilizar um sistema
que s6 permita a interrupcao da produgao apés um limite minimo de
quadros detectados com cabeca em sequéncia.






CAPITULO D

Conclusao

Neste trabalho foi desenvolvido um sistema de deteccao de pessoas
em um ambiente industrial cujo objetivo é interromper o funcionamento
de equipamentos de transporte se uma pessoa for detectada, e assim,
aumentar a seguranca dos colaboradores na linha de produgao. Duas
propostas de implementagao desse sistema foram avaliadas: a primeira
baseada em métodos tradicionais de localizacdo de objetos, vista no
Capitulo 2, e a segunda com uma abordagem hibrida, contando com
classificadores profundos, vista no Capitulo 3.

Cada solucao apresenta suas especificidades e parametros, que pre-
cisam ser ajustados de maneira individual. O resultado apresentado
no Capitulo 4 demonstrou que o sistema com melhor desempenho foi
0 que utilizou um classificador CNN. Esse fato corrobora a tendéncia
de avango do uso das técnicas profundas que tem sido observada na
comunidade de aprendizado de maquina nos tltimos anos.

Embora o sistema ainda nao tenha sido implantado na empresa,
por desafios técnicos de montagem dos paineis de controle, os ensaios
realizados utilizando videos de teste sugerem que o sistema funcionara
de maneira satisfatoria.

Das contribuigoes desse trabalho podem ser destacadas as compa-

49
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ragoes de classificadores superficiais (SVM) em conjunto com diferen-
tes descritores aos classificadores profundos, nas diferentes topologias
de rede CNN e MLP. O trabalho também demonstra que as técnicas
profundas néo se restringem a grandes conjuntos de dados (big data),
mas que podem ser empregadas em situagdes com volume moderado de
amostras, inclusive desbalanceadas.

Durante a implementacédo, alguns desafios foram encontrados. Pri-
meiramente na escolha dos descritores cuja escolha requer conhecimento
especifico da aplicacdo. Embora tenha sido utilizado um descritor reco-
mendado na literatura, assim como uma variagdo proposta nesse traba-
lho, os resultados nao foram satisfatérios. Também houve dificuldade
nas primeiras etapas de treinamento das redes profundas, dado que o
conjunto de treinamento era desbalanceado. Por fim, durante a fase
de testes houve um conflito na unidade de processamento de video que
era utilizada simultaneamente pelo driver da camera stereo e pelo fra-
mework Keras, mas que foi resolvido utilizando alocacao de recursos da
GPU.

Trabalhos futuros

Duas propostas de trabalhos futuros sao sugeridas. Primeiramente
a realizacdo de um ajuste fino no classificador atual e em seguida outra
arquitetura de detecc@o integralmente baseada em redes profundas.

Os videos utilizados para gerar o dataset deste trabalho s6 puderam
ser gravados em uma ocasido. Isso proporcionou um conjunto de da-
dos moderadamente limitado no sentido de ser desbalanceado e ter um
padrao de pegas que seriam encontradas na producao. E possivel que
ap0s a instalacao do sistema na fabrica ocorram mais falsos positivos
do que previsto no video de teste, justamente pela mudanga no padrao
de pegas.

Poderia-se resolver esse problema gravando todas as amostras classi-
ficadas como positivas e manualmente selecionando as que foram falsos
positivos. Numa préxima etapa poderia-se fazer um treinamento de
ajuste, variando pardmetros apenas das ultimas camadas, responsaveis
pela classificagdo de maneira a ter um melhor desempenho real.

Tendo em vista o grande potencial das técnicas de aprendizado pro-
fundo, tanto os resultados aqui apresentados como os do estado da arte,
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idealizou-se uma terceira solucao integralmente baseada em estruturas
profundas. Nesta proposta nao existiria selecao de candidatos: o qua-
dro inteiro seria tido como entrada do classificador, que deveria entao
retornar uma saida indicando a existéncia ou nao de pessoas na cena.

A topologia de rede proposta seria convolucional com uma saida bi-
dimensional que representa um mapa de probabilidades de existir uma
cabeca em cada posicao deste mapa. Essa topologia permitiria maior
generalizagdo do problema de forma que houvesse invaridncia a transla-
¢ao das cabecas no quadro. Além disso, essa saida em mapa permitiria
que a rede fosse treinada mais facilmente se comparada a uma tnica
saida que representa a probabilidade do quadro conter cabega. Isso ad-
vém do fato de uma tUnica saida nao permitir especificar qual é o objeto
de interesse, portanto o treinamento iria exigir um nimero muito maior
de amostras até conseguir modelar esse conhecimento.

Por limitacdo de tempo essa solucdo nao pode ser implementada
até a apresentacao desse trabalho, porém deve seguir em desenvolvi-
mento.
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