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RESUMO

Carros autbnomos (ACs) e sistemas avancgados de assisténcia ao motorista (ADAS) contam com
redes neurais convolucionais (CNNs) para deteccdo de objetos. No entanto, a degradacdo da
imagem causada por condic@es climéticas adversas, como chuva, neve e neblina, pode diminuir
o desempenho de uma CNN. Assim, este trabalho apresenta o desenvolvimento de uma técnica
de processamento de imagem com o objetivo de mitigar tal problema. Primeiramente, apds uma
extensa avaliacdo de modelos para deteccao de objetos, nossa escolha recaiu sobre a YOLOV3,
devido a seu compromisso entre precisao e tempo de inferéncia. Posteriormente, o treinamento
e teste de uma CNN YOLOv3 foi investigado para carros, seméaforos, semaforos, pedestres e
ciclistas/motociclistas. O desempenho foi avaliado estimando-se a precisdo média e média da
precisdo média (MAP) para cada uma das classes de objetos mencionadas. Foi implementada
uma técnica de pré-processamento baseada em OpenCV para mitigar a degradacao imposta por
condi¢Oes climaticas adversas. Em vista disso, os filtros do OpenCV de erosao, dilatagdo e joint
bilateral filter foram considerados durante o treinamento e testes dos conjuntos de dados
Berkeley DeepDrive (BDD100K) e Detection in Adverse Weather Nature (DAWN). O trabalho
desenvolvido apresenta os beneficios potenciais do uso de filtros OpenCV como aumento de
dados durante treinamento e testes. Nossos resultados mostram uma melhora em torno de 3% no
mMAP durante os testes com DAWN.

Palavras-chave: Deteccdo de Objetos. CNN. OpenCV. Aumentacdo de dados. Processamento

de Imagem.



ABSTRACT

Autonomous cars (ACs) and advanced driver-assistance systems (ADAS) have relied on
convolutional neural networks (CNNs) for object detection. However, image degradation
caused by adverse weather conditions like rain, snow, and fog can decrease the performance of
a CNN. So, this paper presents the development of an image-processing technique aimed to
mitigate such a problem. First, after an extensive evaluation of models for object detection, our
choice fell on YOLOV3, because of its compromise between precision and inference time.
Afterwards, the training and test of a YOLOv3 CNN was investigated for cars, traffic signals,
traffic lights, pedestrians, and riders. Performance was evaluated by estimating the average and
mean average precision (mAP) for every one of the mentioned object classes. An OpenCV
based pre-processing technique to mitigate the degradation imposed by adverse weather
conditions was implemented. Hence, the OpenCV filters of erosion, dilation and joint bilateral
filter were considered during training and tests of the datasets Berkeley DeepDrive (BDD100K)
and Detection in Adverse Weather Nature (DAWN). The developed work presents the potential
benefits of OpenCYV filters use as data augmentation during training and testes. Our results show
an improvement around 3% in mAP during tests with DAWN.

Keywords: Object Detection. CNN. OpenCV. Data augmentation. Image Processing.
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1 INTRODUCAO

Cerca de 1,35 milhGes de mortes ocorrem anualmente em acidentes automobilisticos
no mundo todo (CDC, 2020). Em vista disso, diversos esforcos tém sido empreendidos
para preveni-las e, neste sentido, a visdo computacional (VC) tem se mostrado uma das

tecnologias mais promissoras.

Um processo fundamental na VC € a deteccdo de objetos, que € um método que
envolve a localizacéo e a classificacdo de objetos (p.ex., veiculos, pessoas etc.). Neste
método, criam-se caixas de contorno (localizagao) ao redor dos objetos e uma pontuagdo
de confianca associada a classe (i.e., tipo de objeto) para cada caixa (MAHAUR et al,
2022). A VC, usualmente, envolve trés etapas: a selecdo informativa ou localizacdo da
regido, a extracdo de caracteristicas da selecdo e, finalmente, a classificacdo do objeto. A
selecdo informativa da regido é o processo de selecionar ou localizar os objetos contidos
na imagem, criando uma caixa de contorno. Na extracdo de caracteristicas, realiza-se a
coleta de recursos visuais que representam a semantica do objeto. A classificacao refere-
Se a0 processo que categoriza o objeto alvo de acordo as categorias existentes (AZIZ et al,
2020).

Nas ultimas duas décadas se pode identificar o progresso da detec¢cdo de objetos em
dois periodos histdricos: “periodo de detecg@o de objetos com métodos tradicionais — antes
de 2014” e “periodo de detecgdo de objetos baseados em Redes Neurais Convolucionais
(Convolutional Neural Networks — CNN) — apds 2014”. Considerando-se a deteccdo de
objetos atual como uma revolucdo impulsionada pela CNN é possivel observar a
perspectiva de longo prazo das primeiras aplicaces com a VC. A maior parte dos
primeiros algoritmos para detec¢cdo de objetos foram construidos com base em definicéo
da extracdo de caracteristicas de forma manual, em que o desenvolvedor do algoritmo
define quais caracteristicas sao relevantes para serem extraidas da imagem. Devido a falta
de métodos de extracdo de caracteristicas eficazes eram necessarios projetos sofisticados
(ZOU et al., 2023). Algoritmos pertencentes a este periodo sdo: Viola Jones Detectors
(VIOLA; JONES, 2001), Histograms of oriented gradientes (HOG) Detector (DALAL;
TRIGGS, 2005) e Deformable Part-based Model (DPM) (FELZENSZWALB et al, 2008).

Com a introducdo das CNN e a disponibilizacéo de vastos conjuntos de imagens para
treinamento e teste a VC apresentou progresso expressivo (CYGERT; CZYZEWSKI,

2020). Sistemas de VC baseados em CNNs tém mostrado resultados promissores na
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deteccdo de pedestres, veiculos e outros objetos (HNEWA; RADHA, 2020) e atingem
resultados comparaveis ou melhores que humanos (HE et al, 2015). A despeito desse
cenario encorajador, Veiculos Autdnomos (VA) e Sistemas Avancados de Assisténcia ao
Motorista (Advanced Driver-Assistance Systems — ADAS) ainda estdo sujeitos a falhas
importantes. 1sso ocorre, principalmente, quando operam em condi¢fes climéticas
adversas, em funcdo da queda na qualidade das imagens adquiridas. A vulnerabilidade a
pequenas mudancas nas imagens de entrada pode ser explicada pelo fato de que as CNNs
tendem a explorar padrbes de alta frequéncias durante o treinamento e falham quando
testadas em uma mudanca de distribuicdo dos dados. Comumente € realizada uma
avaliacdo do modelo em imagens de diferentes distribuicdes ou adicionando distor¢des as
imagens utilizadas. Deste modo, uma solucao possivel para mitigar os efeitos de condi¢Bes
adversas € a partir da utilizacdo de técnicas de aumentacdo de dados (CYGERT;
CZYZEWSKI, 2020; HNEWA; RADHA, 2020). A aumentacdo de dados consiste na
prética de gerar dados sinteticamente a partir das imagens coletadas. Esses dados gerados
artificialmente expandem o conjunto de imagens original usado para o treinamento. As
operagdes nas imagens podem ser transformacfes como rotacdo ou pequenas alteragdes
no brilho, além de outras possiveis operagdes que podem ser utilizadas as quais aumentam
0 desempenho do modelo em condigGes adversas (SUMMERS; DINNEEN, 2019).

Com tal cenario em vista, neste trabalho, desenvolve-se um sistema de detec¢do de
objetos baseado na CNN YOLOv3 (REDMON; FARHADI, 2018) e com aumentacdo de
dados a partir de recursos da biblioteca OpenCV. Para o treinamento e teste da CNN,
utilizaram-se imagens do Berkeley DeepDrive (BDD100K) (YU et al., 2020), que sdo
bastante diversificadas com relacdo as localidades e condi¢des climaticas. Para os testes
com situagOes climaticas adversas, considerou-se o conjunto Detection in Adverse
Weather Nature (DAWN) (KENK; HASSABALLAH, 2020). O impacto da aumentagao
de dados no desempenho da CNN foi avaliado mediante a estimativa da precisdo média

para cada classe de objeto e a média geral das precisdes médias.

1.1 OBJETIVOS

Avaliar o desempenho da CNN YOLOv3 (REDMON; FARHADI, 2018) para
deteccdo de objetos a partir da utilizagdo dos conjuntos de imagens BDD100K e DAWN.
Adicionalmente, implementar técnicas de aumentacdo de dados para aumentar o
desempenho na deteccdo de objetos em situagdes climaticas adversas. Desta maneira, 0s

objetivos gerais e especificos sdo definidos:
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1.1.1 Objetivos especificos
e Realizar o treinamento das CNNs com o conjunto de imagens BDD100K;
e Avaliar o desempenho das CNNSs treinadas com imagens em climas
favoraveis e em condicGes adversas de clima com os conjuntos de imagens
BDD100K e DAWN,;
e Implementar a aumentacdo de dados das imagens com filtros da biblioteca
OpenCV e avaliar o desempenho da CNN;

e Avaliar o impacto da aumentacdo de dados no desempenho da CNN.

1.1.2 Objetivo geral
Contribuir para o desenvolvimento de tecnologias para visdo computacional
aplicada a ADAS.

1.1.3 Contribuicéo do trabalho

e Implementacdo de um sistema de VC para deteccdo de objetos em condicOes
adversas com o uso da CNN YOLOv3;

e Ultilizacdo dos filtros da biblioteca OpenCV como técnica de aumentacdo de
dados para deteccgéo de objetos;

e Comprovacao do potencial de recursos do ambiente interativa do Google Colab
para fins académicos na area de detec¢do de objetos;

e Aumento do desempenho da detecgéo de objetos em condi¢cOes adversas a partir

de técnicas de aumentagdo de dados com o OpenCV.

1.2 ORGANIZAQAO DO TRABALHO

No Capitulo 2, apresentam-se os principais conceitos relacionados a inteligéncia
artificial e suas subareas. No Capitulo 3, é apresentada a biblioteca OpenCV e os filtros
utilizados neste trabalho. No Capitulo 4, discutem-se as métricas de avaliacdo de deteccédo
de objetos consideradas. No Capitulo 5, apresenta-se a CNN Yolo-v3. No Capitulo 6, séo
descritos 0s conjuntos de imagens considerados para treinamento e testes da CNN. No

Capitulo 7, é apresentada a metodologia considerada neste trabalho. No Capitulo 8,
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discutem-se os resultados obtidos e, finalmente, no Capitulo 9, sdo apresentadas as

conclusoes.

1.3 REVISAO DA LITERATURA

HNEWA e RADHA (2021) apresentam uma revisdo das técnicas emergentes para
mitigacgdo da influéncia da chuva em deteccéo de objetos. Para isso, utilizaram: (i) métodos
de remocdo de chuva, (ii) método ndo supervisionado de translacdo de imagem para
imagem (Unsupervised image-to-image translation — UNIT) (LIU; BREUEL; KAUTZ,
2017) e (iii) adaptacdo de dominio (CHEN et al., 2018) em conjunto com dois algoritmos
de detecgdo de objetos, YOLOv3 (REDMON; FARHADI, 2018) e Faster R-CNN (REN
et al., 2017). Os dois algoritmos de deteccdo de objetos foram treinados somente com
imagens em condicdo de clima favoravel. Na fase de teste, utilizaram-se, primeiramente,
imagens em clima claro e, na sequéncia, imagens em condi¢cfes de chuva. Constatou-se,
no altimo caso, degradacdo no desempenho tanto da YOLOv3 como da Faster R-CNN.
Entretanto, adicionando-se as técnicas de UNIT e de adaptacdo de dominio, mitigou-se o
efeito da chuva em algumas classes, 0 que ndo aconteceu com o0s métodos de remocéo de
chuva (HNEWA; RADHA, 2021).

Imagens adquiridas em condicdes limitadas, como em condi¢cdes adversas, podem
apresentar baixa resolucéo e qualidade insuficiente, o que leva a generalizacdo insuficiente
do modelo e baixa robustez. Um método também utilizado para tratativa deste problema é
a aumentacdo de dados. A esséncia deste método é em agregar valor aos dados existentes,
sem a necessidade de coletar mais dados. Quando o conjunto de dados néo é suficiente
para atender um determinado objeto 0 método de aumentacdo de dados é usado para gerar
novos dados similares a distribuicdo original. Elementos como ruidos ou imagens
aleatdrias séo introduzidos e aumentam o desempenho do modelo. O objetivo é aumentar
a capacidade de generalizacdo sem alterar a categoria das imagens (HARIS; GLOWACZ,
2022; LIU; SU; WELI, 2022).

CYGERT e CZYZEWSKI (2020) examinaram modelos de detec¢io de pedestres
em condig¢des de mundo real, com dados de testes provenientes de distribuigOes diferentes
daquela do treinamento. Isso foi feito: avaliando-se o desempenho da CNN com imagens
com condicgdes diferentes de iluminacdo (p.ex., diurnas vs. noturnas) e impondo-se

distorcGes sintéticas as imagens. Verificou-se que o desempenho do modelo base (sem
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imposicdo de distor¢Bes sintéticas as imagens) diminuiu drasticamente nestes testes e,
portanto, testar com diferentes distribuicbes, como no caso com imagens em diferentes
condicdes de iluminacao e com distorcdes sintéticas, é crucial para uma avaliacao realista
do modelo. Além disso, mostrou-se que a aumentacdo de dados melhora
consideravelmente a robustez do modelo. Um novo esquema de aumentagéo foi proposto,
que considera durante o treinamento uma imagem combinada com fragmentos estilizados

da imagem original, o que melhora o desempenho do modelo na detec¢édo de pedestres.

HARIS et al (2022) realizaram um comparativo de cinco algoritmos populares de
deteccdo de objetos R-FCN (DAl et al., 2016), Mask R-CNN (HE et al., 2020), SSD (LI1U
etal., 2016), RetinaNet (LIN et al., 2020) e YOLOv4 (BOCHKOVSKIY; WANG; LIAO,
2020). Os algoritmos foram treinados e testados com o conjunto de imagens BDD100K.
Foram utilizadas técnicas de aumentacao de dados para o treinamento, como alteracéo de
tamanho da imagem de forma aleatéria, adicdo de ruido, deslocamento de imagem,
desfoque, além da técnica de aumentacdo de dados Mosaica, que utiliza quatro imagens
ao inves de apenas uma. O desempenho dos algoritmos foi avaliado a partir de métricas de
precisdo de precisdo média (AP), média da precisdo média (mMAP) e tempo computacional
de deteccdo. Mesmo com a utilizagdo da técnica de aumentacdo de dados, os resultados
em condicdo favoravel de clima foram superiores aqueles obtidos em condic¢des adversas.
Os resultados experimentais apontaram que, dentre os algoritmos 0s que apresentaram
melhor desempenho foram: YOLOv4 e Mask R-CNN. Entretanto, em termos de tempo
computacional e desempenho observou-se que o algoritmo que apresentou melhor

resultado foi a YOLOV4 para deteccdes de objetos.

LIU et al (2022) avaliaram o impacto da aumentacdo de dados na deteccdo de
pedestres em ambientes noturnos. Trés diferentes tipos de métodos foram utilizados:
multiplas amostras de aumentacdo, aumentacdo pelo método ndo-supervisionado
Generative Adversarial Network e multiplas amostras. Demonstrou-se que 0s trés
diferentes métodos melhoram o desempenho na deteccdo de pedestres em ambiente

noturno.
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2 INTELIGENCIA ARTIFICAL

A inteligéncia artificial (IA) é um termo que abrange uma gama de métodos e
algoritmos aplicaveis a tecnologia computacional, sendo uma area de estudo no campo da
ciéncia da computacdo. O foco da IA é no desenvolvimento de métodos de computacdo
em substituices a tarefas humanas e com isso envolve atividades de aprendizado,
raciocinio e autocorre¢do (KOK et al., 2010; VILLAN, 2019). A utilizag&o de recursos de
IA permitem que sistemas computacionais processem informacdes de forma semelhantes
a humanos. Dentre as subdisciplinas que estdo dentro de IA estdo: aprendizagem de

maquina, redes neurais artificiais e redes neurais profundas (VILLAN, 2019).

2.1 APRENDIZAGEM DE MAQUINA

Aprendizagem de maquina pode ser definida como métodos computacionais que
utilizam a experiéncia para realizar predicdes de forma mais correta e aumento de
desempenho. A experiéncia diz respeito a dados coletados disponiveis para aprendizado.
A origem dos dados pode ser de forma manual. Neste modo, uma pessoa tem a
responsabilidade de coletar os dados e etiqueta-los para formar os conjuntos de dados de
treinamento. O sucesso das predicdes depende da qualidade e quantidade dos dados
coletados para o treinamento (MOHRI; ROSTAMIZADEH; TALWALKAR, 2018).

O aprendizado pode ser supervisionado, nao-supervisionado e semi-supervisionado.
O método supervisionado de aprendizagem relaciona os respectivos dados de saida com
base em um conjunto conhecido de dados de entrada. Os dados de saida sdo rotulados de
acordo com a classe correspondente, como uma pessoa por exemplo. Os dados de entrada
e de saida sdo agrupados de acordo com a classe correspondente e a partir da experiéncia
com esses dados ocorre 0 desenvolvimento da experiéncia para que as saidas sejam
previstas a partir das entradas até entdo desconhecidas do conjunto de treinamento. O foco
principal do treinamento é encontrar a relagdo entre os dados de entrada e de saida
(BRAGA; CARVALHO; LUDERMIR, 2000; FRANCO, 2014). O aprendizado
supervisionado é utilizado normalmente em tarefas de classificacdo e regressdo (MOHRI;
ROSTAMIZADEH; TALWALKAR, 2018). No caso do método ndo-supervisionado,
apenas os dados de entrada sdo conhecidos (FRANCO, 2014) e os dados ndo séo
fornecidos com exemplos rotulados com a classe correspondente, ou seja, ndo sao
atribuidos rétulos para os dados de saida. A tarefa do algoritmo de aprendizado de
maquina é realizar o agrupamento dos dados de entrada e descobrir padrdes, sendo esses
padrdes denominados clusters (DECKER; FOCARDI, 1995; MCCALLUM; NIGAM;
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UNGAR, 2000). Os métodos ndo supervisionados sdo usados em tarefas de agrupamento
e reducdo dimensional (MOHRI; ROSTAMIZADEH; TALWALKAR, 2018). Ja o
aprendizado semi-supervisionado consiste em utilizar algoritmos de aprendizado que
utilizam exemplos rotulados e nao rotulados. A ideia principal deste aprendizado € utilizar
os exemplos rotulados para guiar o processo de aprendizado com o0s exemplos né&o
rotulados. Os algoritmos semi-supervisionados podem ser usados tanto em tarefas de
classificagdo como de agrupamento (BASU, BANERJEE, MOONEY, 2022).

2.2 REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

As Redes Neurais Artificiais (RNA) foram inicialmente propostas na década de 40
com a ideia de simular o cérebro humano para trabalhar com problemas de aprendizado
(ZHAO et al., 2019). Desta maneira, as RNAs tém um papel importante para problemas
de aprendizado de méaquina (NILSSON, 1998). A popularidade das RNAs somente
aumentou nas décadas de 80 e 90 com: (i) a introducédo do algoritmo de retro-propagacéao
(ii) a emergéncia de largos conjuntos de dados, como ImageNet (KRIZHEVSKY et al.,
2012), (iii) o progresso computacional das unidades graficas de processamento (Graphics
Processing Units — GPU) e (iv) o desenvolvimento do design das redes (ZHAO et al.,
2019).

O cérebro humano é constituido por milhdes de neurdnios com comunicagao entre
eles de forma ndo linear (FRANCO, 2014). As RNAs procuram modelar o cérebro humano
sendo compostas por milhares de unidades de processamentos simples (neurdnios). O
neurdnio artificial recebe vérias entradas e gera uma Unica saida, de forma que cada
neurdnio é interconectado com outros neurdnios em um esquema de camadas (SHARMA
et al., 2012). De acordo com a entrada ou 0s pesos da conexao, cada neurdnio produz uma
ativacdo criando uma cadeia de ativacdes. Isto permite que um dado de entrada em uma
camada inicial seja processado até uma camada final e uma saida desejada seja gerada
(SCHMIDHUBER, 2015).

Na Figura 1, se encontra 0 modelo proposto por McCulloch e Pitts. O neur6nio é
apresentado contendo entradas (X), respetivos pesos (w), a combinacgdo das entradas (3)) e
a saida gerada. A combinacdo das entradas € a partir da soma do produto das entradas
pelos pesos, apos isto passam pela funcdo de ativacao (f(a)) que produz a saida (y).
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Figura 1 — Neurdnio artificial de McCulloch e Pitts (CARVALHO, 2009)

O modelo de RNA Perceptron foi desenvolvido no fim da década de 1950 com
intuito inicial de reconhecer padrdes de fala e escrita (BRAGA; CARVALHO;
LUDERMIR, 2000). Foi uma das mais basicas estruturas introduzidas nas RNAs na
década de 1950, considerado como um dispositivo de tomada de deciséo pela ponderacéao
das entradas (MITCHELL et al., 1997). Para cada entrada existe um peso que considera a
relevancia do dado de entrada para a saida. Contudo, limitacbes como falta de dados de
treinamento e, majoritariamente, baixa capacidade computacional resultaram em um
desinteresse pela area (ZHAO et al., 2019). A medida que estas limitacdes foram sendo

superadas, as RNASs passaram a surgir novamente.

Com o intuito de otimizar ainda mais estas redes, foram desenvolvidos algoritmos
de backpropagation. Em um treinamento considerando o algoritmo de backpropagation o
funcionamento da rede é a partir de duas etapas. Primeiramente, um padrdo de dados é
apresentado a camada de entrada. Entéo, estes dados sdo processados pela rede, camada
por camada, até que a saida seja produzida pelas Gltimas camadas. Posteriormente a esta
etapa, a saida gerada é comparada a saida desejada para os dados de entrada considerados.
Caso a saida prevista ndo estiver correta o erro associado é calculado. Este erro é
propagado a partir da camada de saida até a camada de entrada, conforme o erro é
propagado os pesos das conexdes das unidades das camadas internas vdo sendo
modificados. As redes que utilizam backpropagation operam com uma variacdo da regra
delta: a regra delta generalizada. A regra delta padréo aplica um gradiente descendente no
quadrado da soma do erro para fungbes de ativacdo lineares, enquanto a regra delta
generalizada funciona quando s&o usadas na rede unidades com uma funcdo de ativacéo

sei-linear, que é uma funcdo diferencidvel e ndo decrescente (CARVALHO, 2009).
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As RNAs sdo formadas por trés camadas principais de neurdnios: a camada de
entrada, as camadas intermediarias e a camada de saida (Figura 2). A camada de entrada
¢ onde os dados iniciais sdo inseridos. As camadas intermediarias sdo neurdnios
conectados a camada de entrada e que redefinem os valores iniciais a partir de ajustes de
pesos. Na camada de saida os neurénios sdo finalmente ativados de acordo com o caminho
usado pelas camadas intermediarias (BABA et al, 2013). A principal inovacdo das RNAs
foi quanto ao uso das camadas intermediarias, que com o ajuste de pesos, que tornaram

mais ageis 0s ambientes adaptativos (FRANCO, 2014).

Camada de Entrada Camada de Saida

Camadas Intermediarias

Figura 2 — Representacdo das camadas das RNAs (Autoria Propria)

2.3 REDES NEURAIS ARTIFICIAIS PROFUNDAS

A aprendizagem profunda e o aprendizado de maquina pertencem a area de
inteligéncia artificial. Os algoritmos de aprendizado de maquina apresentavam limitaces
no processamento de dados brutos. Os dados necessitavam ser transformados em dados
compativeis com os algoritmos de forma a atender os requerimentos dos célculos de
aprendizado. O surgimento da aprendizagem profunda permitiu a insercdo dos dados de
forma natural, sem a necessidade de serem transformados, sendo possivel a deteccdo

automatica dos dados relevantes para as tarefas desejadas (LECUN et al, 2015).

Os modelos de aprendizagem profunda, de forma geral, sdo redes neurais com
muitas camadas, mais profundas e complexas (BENGIO, 2009). Os calculos sdo
acumulados em varias camadas e cada camada subsequente torna mais abstrata a

representacdo dos dados. Isto permite que fungdes complexas sejam aprendidas e 0s
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recursos menos essenciais sejam suprimidos. Adicionalmente, é possivel manipular

conjuntos extensos de dados, incluindo Big Data (LECUN et al, 2015).

De forma genérica, uma rede profunda do tipo perceptron com L camadas representa
um mapeamento f(7,; 6): R¥e - RNL de um vetor de entrada 7, € RNe para um vetor de

saida r, € RN~ por meio de L etapas iterativas, de modo que (KAMASSURY, 2020):

n = fl(rl_l; 61), l = 1,..,L (1)

No caso de uma arquitetura com camadas totalmente conectadas, a I-ésima camada

tem o mapeamento de acordo com a seguinte forma:

fi(ri—1;8) = gWr_y + b)) )

Em que:

e W, € RNt*Ni-1 é a matriz de pesos referente a camada I;

e b, € RVt denota-se ao vetor bias;

e g (-) refere-se a funcdo de ativacdo, em geral, aplicada de forma individual a
cada elemento de entrada da camada, isto € [g(2)]i = g(2)i;

e 0, = {W, b;} denota o conjunto de parametros da camada I.

A Figura 3 ilustra uma arquitetura de uma rede neural profunda. Nesta arquitetura
ilustrada cada neurdnio recebe na entrada a contribuicdo de cada neurdnio da camada
anterior e alimenta sua saida para todos os demais neurbnios da proxima camada
(KAMASSURY, 2020).

A aprendizagem profunda é considerada como um aprendizado néo supervisionado.
Mesmo que somente os dados de entrada sejam disponibilizados é possivel determinar 0s
padrdes e desenvolver habilidades de criar grupos e classes automaticamente (RUSSELL;
NORVIG, 2009).

A evolucéo da aprendizagem profunda se da por uma série de fatores notaveis como
aprender representagdes de dados com varios niveis de abstracdo, a capacidade de
aprendizado de funcBes complexas e de forma direta e automatica lidar com dados de

conhecimento minimo do seu dominio.
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Figura 3 — Arquitetura de uma rede neural profunda do tipo perceptron com camadas de
entrada, ocultas e de saida (KAMASSURY, 2020).

O aumento da disponibilidade de bases de dados em grande escala e o
desenvolvimento computacional com a introducdo de GPUs tiveram papel fundamental
nos progressos da aprendizagem profunda, o que também eram fatores de impedimento da
evolucdo das RNAs (LIU et al., 2020).

Nos ultimos anos, a aprendizagem profunda promoveu diversas aplicacbes como
reconhecimento visual, deteccdo de objetos, processamento de imagens, videos e audios,
descoberta de medicamentos e gendmica (LIU et al., 2018). No que diz respeito as tarefas
de entendimento da linguagem natural, se tém a expectativa da identificacdo de tdpicos,
analise de sentimentos, respostas a perguntas e a traducdo de idiomas (LIU et al., 2020;
LECUN; BENGIO; HINTON, 2015; BENGIO, 2009).

2.4 REDES NEURAIS CONVOLUCIONAIS

O desenvolvimento das técnicas de aprendizagem profunda, combinada a
otimizacdo das RNAs levou ao surgimento das Redes Neurais Convolucionais
(Convolutional Neural Networks — CNN). De modo que a CNN € o modelo mais
representativo da aprendizagem profunda (ZHAO et al., 2019). As CNNs sdo compostas

por camadas qualificadas para identificar padroes mais relevantes para a rede. As camadas
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aplicam a operagdo de convolucédo ao invés da matriz de multiplicagdo (GOODFELLOW
et al, 2016; DATA SCIENCE ACADEMY, 2019). A aplicacdo das CNNs aparece em
diversas areas como deteccao de objetos, classificacdo de video, rastreamento de objetos,

segmentacao e super-resolucdo (SZEGEDY et al., 2015).

As CNNs sdo compativeis com o processamento de matrizes multiplas. Dentre as
principais categorias de dados, estdo as matrizes unidimensionais de sinais e sequéncias,
como series de dados temporais e de linguagem, matrizes bidimensionais de audios e
imagens e matrizes tridimensionais como imagens volumétricas e videos (LECUN;
BENGIO; HINTON, 2015).

A CNN consiste na combinacdo de camadas de redes neurais, tipicamente formada

por trés estagios: convolugdo, funcdo de ativacdo ndo-linear e camadas de subamostragem

(pooling).

Como exemplo, na Figura 4, a partir de uma imagem como dado de entrada, a
camada convolucional aplica filtros convolucionais, denonimados kernels, a imagem e o
resultado € uma nova imagem, porém com suas dimensdes relativamente reduzidas. Esta
nova imagem, representada na forma de um tensor, € chamada de mapa de caracteristicas
(GOODFELLOW et al, 2016).

% ‘ : ! ’
1 1
11 Filtro
(Kernel)  Mapa de
‘Tensorda Caracteristicas
Imagem de imagem de
Entrada entrada

Figura 4 — Camada de convolucdo da CNN — Adaptado de (PATIL; RANE, 2021)

No segundo estégio, a ativacdo linear resultante da etapa de convolucgdo passa por
funcBes ndo lineares. A introducdo da ndo-linearidade no modelo permite um melhor
gradiente de propagagdo. Dentre as fung¢Bes nédo-lineares mais utilizadas esta a ReLU
(Rectified Linear Unit — ReLU) (BROWNLEE, 2019a). A fungdo ReLU retorna 0 se
recebe um valor negativo e assume o valor de entrada caso seja positivo, de acordo com a
Equacéo (3) (GOODFELLOW et al, 2016):
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f(x) = max (0,x) 3)

O ultimo estéagio tem a fungdo de resumir estatisticamente as caracteristicas mais
relevantes de acordo com as saidas vizinhas da camada anterior. Como demonstrado na
Figura 5, considerando uma camada de “max pooling”, somente os valores maximos do
Tensor de Entrada séo considerados mais relevantes e conservados para a proxima camada
no Tensor de Saida (GOODFELLOW et al, 2016).

8
DR
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5 4
SRR hh
1 I ] ‘
\3\\}‘ Tensorde
Tensorde Saida
Entrada

Figura 5 — Subamostragem (pooling) com valor maximo — Adaptado de (PATIL;
RANE, 2021)

Na Figura 6, se encontra a topologia de uma CNN com as camadas convolucionais
e as camadas de subsmostragem. As Ultimas camadas sdo totalmente conectadas com 0s
neurdnios provenientes da camada de subamostragem. Esta é apenas uma representacdo
da topologia da CNN, visto que, em sua implementacdo, ela é constituida por varias

camadas alternadas.

= »

» Saida da CNN

Camadas Camadas de

Convolucionais Subamostragem Camadas

Totalmente
Conectada

Imagem de
Entrada

Figura 6 — Topologia de uma CNN — Autoria Propria
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2.5 DETECCAO DE OBJETOS

Uma das aplicagdes mais estudadas na area de aprendizagem profunda é a de visao
computacional (VC) (BALLARD; HINTON; SEJNOWSKI, 1983). A tarefa da VC ¢
mimicar o olho humano e os componentes do cérebro que tém a funcéo do senso de visao.
A VC é muito ampla, englobando varias maneiras de processamento de imagens e videos,
com o intuito de identificar feicGes, alocar classes e até o desenvolvimento de novas
habilidades visuais (GOODFELLOW et al, 2016). Dentre as tarefas regulares da VVC estéo:

classificacdo de imagens, classificacdo e localizacdo e a deteccéo de objetos.

A tarefa de classificagdo tem o papel de predizer o que a imagem significa como um
todo a partir de um conjunto de categorias pré-existentes. A imagem pode ter varios
elementos, entretanto o resultado da classificacdo é predizer se contém o elemento
esperado. A Figura 7 apresenta a classificagdo da categoria ‘esquilo’ a partir da imagem

de entrada, apesar de conter outros elementos na imagem (SILVA, 2021).

——2. Classificacdo—® | esquilo |
3. Saida

1. Entrada

Figura 7 — Classificacdo de uma imagem (SILVA, 2021)

Na localizagdo de objetos, um objeto por imagem é identificado em uma categoria e
a localizacdo deste objeto é informada pelo algoritmo. Como identificado na Figura 8, a
imagem de entrada ¢ processada pelo algoritmo e a saida € a classe do objeto ‘esquilo’ ¢ a
sua localizag&do determinada a partir do centro da caixa de contorno vermelha prevista, que
é definido por ‘x’ e ‘y’ e a largura e a altura definidas por w e h, respectivamente (SILVA,
2021).
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—2. Classificagdo e Localizacéo -  esquilo, X, ¥, w, h
3. Saida

1. Entrada

Figura 8 — Classificacdo e localizagéo de uma imagem (SILVA, 2021)

A deteccdo de objetos possibilita a classificacdo e a localizagcdo de mais de um
objeto por imagem. Na Figura 9, encontra-se a detecgdo dos objetos das classes ‘esquilo’

e ‘mag¢d’ e as suas respectivas localizagdes a partir das predi¢des do centro e largura a

altura das caixas de contorno (SILVA, 2021).

“esquilo, x, y, W, h
maca, x, y.w, h
3, Saida

—2. Deteccao—»

1. Entrada

Figura 9 — Deteccdo de objetos (SILVA, 2021)
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3 OPENCV

OpenCV é uma biblioteca que foi criada para o processamento de imagens em
tempo real. Pelo fato de ter sido escrita de forma otimizada em C/C++, permite o
processamento paralelo em varios nucleos, por exemplo, como em uma GPU. A sua
utilizacdo € gratuita tanto para fins académicos e comerciais a partir de uma licenca BSD.
Este tipo de licenca se aproxima do dominio publico, pois é uma licenga de cddigo aberto
que possui baixas restricdes quanto ao seu uso (MARENGONI; STRINGHINI, 2010;
VILLAN, 2019; OPEN SOURCE, 2023)

Desenvolvida pela Intel, a biblioteca OpenCV possui mais de 500 funcdes, sendo
dividida em cinco grupos: processamento de imagens, andlise estrutural, analise de
movimento e rastreamento de objetos, reconhecimento de padrdes e calibracdo de camera
e reconstrucdo 3D. O objetivo da sua idealizacdo foi de tornar a VC acessivel a usuarios
e programadores, estando disponivel com o cddigo fonte e os executaveis otimizados para
os processadores Intel, fornecendo VC em tempo real. As aplicagdes sdo diversas como:
sistema de reconhecimento facial, reconhecimento de gestos, interface entre homem e
maquina, realidade aumentada, deteccdo de distracdo ou fatiga, entre outras aplicacfes
(MARENGONI; STRINGHINI, 2010; VILLAN, 2019).

Uma das formas de processamento de imagem com a OpenCV ¢ a partir da
utilizacdo de filtros. Os filtros podem ser aplicados no dominio do espaco ou entdo no
dominio da frequéncia, quando. A imagem ¢ filtrada no dominio da frequéncia e
transformada novamente para o dominio do espaco (MARENGONI; STRINGHINI,
2010).

Os processos no dominio espacial podem ser formalmente descritos como
(MARENGONI; STRINGHINI, 2010):

gxy) = T(f(x,¥)) (4)

Em Equacdo (2), f(x,y) é a imagem original, T(.) se refere ao processo de
transformacédo da imagem e g(x,y) a imagem depois do processo de transformacgdo. A
operacdo T é definida sobre uma vizinhanca de influéncia do pixel localizado na posicéo
especifica (X, y). A vizinhanga pode ser compreendida como composta pelos pixels ao
redor da posicéo (X, y). Estas regides podem ser quadradas ou retangulares e também ser
chamadas de méascaras (MARENGONI; STRINGHINI, 2010).

Uma aplicacdo bastante atil é a transformagdo de uma imagem em
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monocromatica, utilizando um valor de corte (k). Esta transformacdo € definida em
Equacdo (5) (MARENGONI; STRINGHINI, 2010):

1,se f(x,y) =k
0, caso contrario

9y =1 ©

A Figura 10 ilustra a aplicacdo desta funcéo para um valor de k=84. Esta técnica
também ¢é utilizada para isolar objetos de interesse na imagem. Ao lado esquerdo a
imagem de um urso preto, ao lado direito uma imagem monocromatica, destacando o
urso. Utilizando k=84 (MARENGONI; STRINGHINI, 2010).

Figura 10 — Aplicacdo da transformacdo monocromatica (MARENGONI;
STRINGHINI, 2010)

3.1 FILTRO DE DILATACAO
Com a imagem A e o denominado elemento refletido de estrutura B, a dilatagio

de A por B, denotada por A @ B ¢ definida pela Equacéo (6):
A®B ={z|[(B) nA]c 4} ©)

O elemento refletido de estrutura B ¢ a reflexdo das coordenadas do elemento de
estrutura B. Se B é definido em um objeto de imagem com coordenadas (x,y), 0 elemento
B tem as coordenadas (-x,-y). A dilatacdo de A por B é o conjunto de todos os
deslocamentos, z, tais que B e A se sobrepdem em pelo menos um elemento
(GONZALEZ, WOODS, 2002). De forma simplificada, o resultado da operacdo de
dilatagéo € o valor maximo de todos os pixels da vizinhanga para o pixel de saida. Esta
operacdo faz os objetos mais visiveis e as linhas ficarem mais espessas (OPENCV, 2022;
MATHWORKS, 2022).

Na Figura 11 ilustra-se o processo de dilatagdo em uma imagem de entrada (A) em

escala de cinza. O elemento de estrutura (B) neste caso é definido em um formato
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retangular com trés colunas e seu centro € na segunda coluna. A dilatacdo entdo preserva
0 maior valor do pixel da sobreposicdo de B em A e o substitui na imagem de saida
(OPENCV, 2022).

Elemento de Estrutura (B)

L@ |1 | oheiaiaiats -~

N\ 7/ 7 b
16 /14 A7 18 15 21 16 16
§8 57 61 62 64 60 6B 57
126 128 124 122 125 125 127 128
132 130 133 132 131 132 130 132
140 138 137 143 138 137 134 140
143 141 138 142 140 134 144 143
138 142 137 139 138 132 136 142
Imagem de Entrada (A) Imagem de Saida

Figura 11 — Aplicacéo do filtro de Dilatagdo — Adaptado de (MATHWORKS, 2022)

3.2 FILTRO DE EROSAO
Com a imagem A e o denominado elemento de estrutura B, a erosdo de A por B,

denotada por A © B é definida pela Equacéo (7):
A©B ={z|(B), <4} @

Esta equacdo indica que a erosdo de A por B é o conjunto de todos os pontos z
tais que B, trasladado por z, é contido em A. O elemento B é escaneado sobre a imagem
A, e é computado o menor valor do pixel sobreposto por B e substitui-se esse valor no
pixel da imagem em que se encontra o centro de B. O resultado desta operacéo é a
remocao de pixels flutuantes e linhas mais finas para que apenas objetos relevantes
permanecam na imagem (GONZALEZ, WOODS, 2002; OPENCV, 2022).

Na Figura 12 ilustra-se o processo de erosdo em uma imagem de entrada (A) em
escala de cinza. O elemento de estrutura (B) neste caso é definido em um formato
retangular com trés colunas e seu centro é na segunda coluna. A dilatacdo entdo preserva
0 menor valor do pixel da sobreposicdo de B em A e o substitui na imagem de saida
(OPENCV, 2022).
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Figura 12 — Aplicacdo do filtro de Erosdo — Adaptado de (MATHWORKS, 2022)

3.3 JOINT BILATERAL FILTER (JBF)

O filtro bilateral tem a funcdo de realizar a média de pixels que estdo espacialmente
préximos e possuem intensidades similares. O filtro bilateral usa um kernel no dominio
espacial e um kernel de intervalo avaliado a partir dos valores dos pixels. Para uma
posicdo p, tem-se o resultado do filtro conforme Equacdo (8) (TOMASI; MANDUCHI,
1998):

1
o =12 2 e/ (1o = all)a(litp - 1a1l) ®

qeq

Em que f ¢é o kernel do filtro espacial, como um Gaussiano centrado sobre p, g é o
kernel do filtro de intervalo, centralizado no valor da imagem em p, Q é o suporte espacial
do kernel f e k,, € um fator de normalizacdo fator a partir da soma dos pesos do filtro f -
g. As bordas séo preservadas desde que o filtro bilateral f - g assuma valores menores

conforme maior diferenca de intensidade e diferenca espacial entre os pixels vizinhos.

A partir do filtro bilateral se teve a introducdo do JBF em que a aplicacdo do filtro
de intervalo é realizada em uma segunda imagem I. Esta aplicacdo é utilizada, por
exemplo, para combinar altas frequéncias de uma imagem a baixas frequéncias de outra
(KOPF et al., 2007; PETSCHNIGG et al., 2004), de acordo com a Equacdo (9):

1 v
o =1 2. ol (I = all)g(|17p ~Tal] ®

qeq
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4 METRICAS DE AVALIACAO

Em algoritmos de deteccgdo de objetos a localizagdo pode se dar a partir da previséo
de uma caixa de contorno. Para avaliar quéo similar a caixa prevista esta com relacdo a
caixa de referéncia, é utilizada a métrica de avaliacdo da Interseccdo sobre Unido
(Intersection over Union — loU). A IoU descreve a sobreposi¢do da caixa prevista com
relagdo a caixa de referéncia, onde esta exatamente localizado o objeto, de acordo com a
Figura 13.

Caixa Prevista

Caixa de Referéncia

r

- . Area de Sobreposicio
Interseccao sobre Unido (IoU) =

Area de Uniio

Caixa Prevista

~

Caixa de Referéncia

Figura 13 — Interseccdo sobre Unido

Logo, a loU ¢ o resultado da divisdo da area de interseccao entre a caixa prevista e

a de referéncia pela area de unido destas mesmas caixas.

Sdo consideradas deteccdes verdadeiras positivas (True Positive — TP) se o valor de
loU > 0,5 e, caso contrario, falsas positivas (False Positive — FP). Se o objeto ndo for
detectado sobre a caixa de contorno de referéncia, ou seja, loU = 0, entdo é uma deteccéo
falsa negativa (False Negative — FN) (YU; JI, 2022).

A partir disto, é possivel avaliar de forma mais consistente o desempenho do
algoritmo. A métrica de precisao (P), de acordo com Equacéo (10), avalia quao preciso é
o algoritmo com relacdo as deteccBes positivas, a partir da porcentagem de detecces TP

em relagdo ao total de detecgdes positivas, TP e FP. Ou seja,

TP

P=—— 10
TP + FP 40

A métrica revocagdo (R) ¢ definida como
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TP
R=— (11)
TP+ FN
e quantifica a razdo entre as deteccdes positivas encontradas e o total real de eventos

positivos (i.e., TP+FN).

Paraumaavaliacdo conjuntadas métricas P e R, calcula-se precisdo média (average

precision — AP)

1
AP = f P(R)dR (12)
0

A métrica de AP é calculada por integracdo numeérica a partir da area da curva P por
R, considerando loU de 0,5 de acordo com (12). A AP foi definida originalmente no
desafio de Classes Visuais de Objetos de PASCAL em 2012 para avaliar os métodos de
deteccdo de objetos (M. EVERINGHAM, L. V. GOOL, C. WILLIAMS, J. WINN, 2012).
Estes valores de AP sdo calculados para cada classe de objeto. Uma métrica também
utilizada para avaliacdo do desempenho dos algoritmos é a média da precisdo média (mean

average precision — mAP), de acordo com (13).

n
1
mAP = ﬁz AP, (13)
i

A mAP seré calculada a partir da AP, para as n classes de objetos do algoritmo de

deteccao.

A YOLO conta com a funcdo loss que permite avaliar os erros relacionados a
localizacdo, classificacdo e probabilidade condicional de cada classe ou da ndo existéncia
de objeto. Esta funcdo foi utilizada para a avaliacdo dos resultados de treinamento.
Decidiu-se adotar uma convencdo mais usual do que concorrentemente encontrada na
YOLO e a fungéo se encontra em (14):

ag [0 — 2)% + O — 9] + (14)

s?2 B
lcoord
=0

i=0j
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e 33 a2 [~ T+ (R |+

i=07j=0

s2 B s?2 B
bj A\ 2 bj A\ 2
ZZaioj](Ci—Ci) +l1noobjzza;’oo J(Ci—Ci) +

i=0j=0 i=0j=0

sl

Sa S @i - pe)

j=0 c € classes

o a? se hé objeto na célula i entdo € 1, caso contrario é 0 e n&o & considerada;
o a?jb’ se a caixa de contorno j é responsavel por predizer o objeto da célula i entdo

é 1, caso contrario é 0 e a parte dependente ndo é considerada;

noobj

ij indica um néo-objeto na célula ij;

® a

e B é o numero de caixas de contorno previsto para a célula da grade;
e 5% dado que a imagem de entrada ¢ dividida em grade S x S, entdo para cobrir

todas as células da grade tem-se S2.

A primeira somatdria se refere a média dos erros quadrados do centroide previsto

(%, ¥, em relacdo ao centroide espero (x, y,) das caixas de contorno de cada celula.

s2 B
Acoora Z Z a?jbj[(xi -2+ (i — 971 (15)

i=0j=0

A segunda somatoria se refere a média dos erros quadraticos da altura e largura
previstas (w;, h;) com relacdo as esperadas (w;,, h;) das caixas de contorno de cada célula.

s?2 B

Reoora Y. > a2 (= @) + (Vi = VR | (16)

i=0j=0

A terceira se refere a classificacdo dos objetos, resultando na somatéria dos erros

quadraticos das probabilidades de existéncia de um objeto em cada célula. A
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probabilidade de existéncia de um objeto é calculada de acordo com (18) a partir da
multiplicacdo da probabilidade de existéncia de um objeto pela loU.

s?2 B

PRACEL ar)
i=0j=0
C = Pr(Objeto).loU (18)

A quarta se refere a classificacdo dos ndo-objetos, resultando na somatoria dos
erros quadraticos das probabilidades de ndo existéncia de um objeto em cada célula.

s?2 B

Anoobj Z Z aZwbj (Ci - éi)z (19)

i=0j=0

A quinta e Gltima se refere a somatdria dos erros quadraticos das probabilidades
condicionais de existir um objeto de uma determinada classe c.

SZ

Y S e i) (20)

j=0 c € classes

Também foi utilizada como métrica de avaliacdo a medida-F. De acordo com
SASAKI (2007) esta medida é definida como a média harménica da precisdo (P) e
revocacdo (R) conforme (21):

N
o
~x

F=2 (21)

)
+
~

Quando se considera métricas de proporgdes, no caso precisdo e revocacao, a
média harmonica é mais adequada do que a média aritmética. Em um sistema de
reconhecimento de impresséo digital, por exemplo, em com precisdo de 1,0 e revocagao
de 0,2 somente 20% das impressdes digitais registradas sdo cobertas, ou seja, o
desempenho é baixo e nédo eficiente. A média aritmética de 1,0 e 0,2 é 0,6 enquanto a
média harménica ¢ 0,33, 0 que € mais adequado para interpretar o desempenho do sistema
(SASAKI, 2007).
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5 YOU LOOK ONCE (YOLO)

Seres humanos possuem a capacidade de olhar um objeto e instantaneamente
reconhecer qual é o objeto e onde ele esta. O sistema de visdo humano é rapido e preciso,
0 que permite a realizacdo de tarefas complexas como a direcao de veiculos. Métodos de
deteccdo de objetos que sejam rapidos e precisos permitem a dire¢cdo autbnoma sem
sensores especializados assim como sistemas robéticos responsivos (REDMON et al.,
2016).

Métodos de deteccao de objetos baseados em proposta de regido primeiro realizam
a predicdo de potenciais caixas de contorno e entdo é realizada a classificacéo destas caixas
propostas. Depois da classificagdo, um processamento adicional é necessario para refinar
as caixas de contorno prevista e eliminar duplicacGes. Este processamento complexo é
devagar e dificil de ser otimizado, pois cada componente é treinado separadamente
(REDMON et al., 2016).

Observando esta lacuna nos métodos de deteccdo de objetos REDMON et al (2016)
reestruturam a detecgéo de objetos como um problema de regressao e criaram a arquitetura
You Look Only Once (YOLO), baseada em uma CNN. O processamento é realizado
diretamente dos pixels da imagem, sdo previstas as caixas de contorno e as probabilidades
das classes criando um sistema que “v€ apenas uma vez” uma imagem e identifica quais
objetos estdo presentes e onde estdo. Contribuindo desta maneira para aplicagdes que
necessitam de rapidez e precisdo. Na Figura 14, se encontra um esquematico do modelo

de deteccdo de objetos implementado na arquitetura YOLO.

Probabilidade da caixa prevista
conter um objeto

Coordenadas do centro da caixa
prevista

Largura e altura da caixa prevista

Dado que a caixa contém um objeto,
C probabilidade do objeto pertencer a
classe de objeto

by,
(b)

I |

Figura 14 — (a) grade com S x S células sobre a imagem de entrada. (b) tensor de saida
gerado a partir das células de grade -YOLO (REDMON et al., 2016)
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Primeiramente, a imagem de entrada € dividida em uma grade de tamanho S x S, de
acordo com a Figura 14 (a). A CNN predira B caixas de contorno que, eventualmente,
poderdo cobrir mais do que uma célula da grade. Identificado o centro de um objeto, em
dada célula, esta sera responsavel por sua deteccdo (Figura 14 (b)). Para a caixa de
contorno séo previstas as coordenadas de centro (by, by) e largura (bw) e altura (bn). Seréo
estimadas a probabilidade Pc da caixa conter o objeto e probabilidade C de uma célula
conter 0 objeto da classe dado que a caixa de contorno contém um objeto. Estas
informac0es todas estardo contidas em um tensor y, que sera utilizado para a identificacao
do objeto. Este tensor é de dimensGes S X S x (5B + C). A constante 5 indica a
quantidade de variaveis (P, bx, by, bw, bn) para cada caixa de contorno B. Soma-se C pelo
fato da quantidade de caixas de contornos ser independente do nimero de classes (SILVA,
2021).

Entretanto, a arquitetura inicial da YOLO apresentava algumas limitacoes,
especialmente, na detecgdo de objetos pequenos, com relagdo ao tamanho das caixas, e de
diferentes classes. 1sso acontecia pelo fato de cada célula de grade podia conter somente
duas caixas de contorno e apenas uma classe de objeto (REDMON et al., 2016). Com o
objetivo de flexibilizar e aumentar a capacidade da CNN, na YOLOv2 (REDMON;
FARHADI, 2017) implementaram-se as caixas de ancoragem (REN et al., 2017). Estas
sdo caixas de altura e largura pré-definidas para capturar objetos de cada classe. Na YOLO,
apenas 98 caixas de contorno eram permitidas por imagem e, com a introducao das caixas
de ancoragem, tornou-se possivel haver mais de mil caixas (REDMON; FARHADI,
2017). Na YOLOv3 (REDMON; FARHADI, 2018), foram combinadas camadas de redes
neurais residuais (HE et al., 2016) e a predicdo de caixas de contorno em trés niveis de
escala (REDMON; FARHADI, 2018) a partir da extracdo de caracteristicas por redes
neurais piramidais (Feature Pyramid Networks — FPN) (LIN et al., 2017). Com as
atualizacGes realizadas na arquitetura da YOLOV3, tornou-se possivel detectar objetos
complexos de diferentes tamanhos e categorias, herdando as caracteristicas superiores das
arquiteturas antecessoras, mantendo-se 0 compromisso entre tempo de processamento e
precisdo (TURAY; VLADIMIROVA, 2022).

51 YOLOV2
O foco principal desta versdo foi em melhorar a revocagéo e erros de localizagdo
enquanto mantinha acurécia na classificacdo (REDMON; FARHADI, 2017). A verséo da

YOLOV2 chegou a apresentar resultados competitivos com rapidez quando comparada a
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outros métodos robustos como Faster R-CNN (REN et al., 2017) com ResNet (HE et al,
2016) e SSD (LIU et al, 2016). Atingiu estado-da-arte tanto no desafio PASCAL VOC
(EVERINGHAM et al., 2010) quanto COCO (LIN et al., 2014).

Algumas alteragdes foram realizadas na YOLO (REDMON et al., 2016) visando um

método de detecgdo com melhor desempenho o que levou a YOLOV2. Foram feitas as

seguintes alteracdes:

A normalizagdo de batch na YOLOV2 descartou a necessidade de método de
regularizacdo (IOFFE; SZEGEDY, 2015) e melhorou a rede em convergéncia
trazendo mais estabilidade durante o treinamento. Esta implementacdo
aumentou em mais de 2% a métrica de mAP (REDMON; FARHADI, 2017;
VALIATI, 2019).

Na primeira verséo da YOLO a resolucdo inicial da rede era 224 x 224 pixels
para treinamento da classificacdo e para treinamento da deteccdo a resolucéo se
alterava para 448 x 448 pixels. Enquanto na YOLOV2 a resolugéo inicial da rede
jaseiniciacom 448 x 448 pixels por 10 épocas para treinamento da classificagéo,
isto d& tempo a rede de ajustar os filtros para trabalhar com uma entrada com
resolucdo maior. Com esta alteracdo a métrica de mAP aumentou cerca de 4%
(REDMON; FARHADI, 2017; VALIATI, 2019).

As previsOes das caixas de contorno eram realizadas diretamente pelas CNNs na
versdo inicial da YOLO, mas (REN et al 2017) demonstraram que era uma
maneira ineficiente. Na YOLOV2, utilizaram-se as técnicas de caixas de
ancoragem da Faster R-CNN (REN et al, 2017). O uso das caixas de ancoragem
para cada localizacdo na imagem permite que a rede apenas faca a predicdo de
deslocamentos das caixas de ancoragem ao inves das coordenadas, o que é uma
tarefa mais fécil para a predicdo. A métrica de revocagdo aumentou, enquanto a
acuracia sofreu uma diminuicdo negligenciavel (REDMON; FARHADI, 2017;
VALIATI, 2019).

Ao invés de utilizar o mesmo método de caixas de ancoragem da Faster R-CNN
na YOLOVZ2, as dimensdes das caixas de ancoragem sédo calculadas a partir do
agrupamento por k-means (MACQUEEN, 1967) sobre a anotacéo de referéncia
dos conjuntos de imagens de treinamento. Isto permitiu definir a priori quais

dimensdes das caixas de ancoragem melhor se adequariam ao conjunto de
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imagens, ao invés de defini-las manualmente (REDMON; FARHADI, 2017;
VALIATI, 2019).

e Restringir a previsdo da localizagdo na YOLOvV2 com o uso das caixas de
ancoragem as células da grade tornou o aprendizado mais estavel, melhorando
em 5% de acuracia em relacdo ao método sem a melhoria implementada
(REDMON; FARHADI, 2017; VALIATI, 2019).

e A YOLOV2 realiza a deteccdo de objetos a partir de um mapa de caracteristicas
de 13 x 13 pixels, o que é suficiente para objetos grandes. Para melhorar a
detecgdo de objetos pequenos foi proposta a adicdo de uma ‘“camada de
passagem” que recebe caracteristicas de camadas anteriores da rede com mapas
de caracteristicas em uma resolucdo de 26 x 26 pixels. Esta camada permitiu
informacdes mais robustas de objetos pequenos concatenando as caracteristicas
de baixa resolucdo com alta resolugdo. Com essa expansdo de mapas de
caracteristicas de forma mais refinada trouxe uma melhoria de 1% em
desempenho (REDMON; FARHADI, 2017; VALIATI, 2019).

e Para aumentar o desempenho da YOLOv2 em imagens de diferentes tamanhos,
o tamanho da imagem de entrada é alterado de forma aleat6ria a cada 10 batches
durante o treinamento. As imagens sdo redimensionadas em multiplos de 32,
com no minimo 320 x 320 pixels e no maximo 608 x 608 pixels. Esta estratégia
faz com que o aprendizado da rede utilize diferentes dimensdes de tamanho de
imagem de entrada. Isso leva a melhores deteccGes em diferentes resolugdes
(REDMON; FARHADI, 2017; VALIATI, 2019).

52 YOLOV3

Desenvolvida em 2018, a YOLOV3, apresentou uma série de alteracGes visando
melhorar a precisao na deteccdo (REDMON; FARHADI, 2018). Nesta versao, trés escalas
diferentes sdo previstas para objetos pequenos, médios e grandes. A deteccdo é realizada
a partir de nucleos de deteccdo com mapas de caracteristicas de trés tamanhos diferentes,
em trés locais diferentes da rede com strides de 32, 16 e 18. Para uma imagem de 416 x
416 pixels, os mapas de caracteristicas gerados sdo 13 x 13, 26 x 26, 52 x 52 pixels para
objetos grandes, medios e pequenos, respectivamente, de acordo com a Figura 15
(REDMON; FARHADI, 2018; ERAZO, 2021).
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Figura 15 — Diagrama simplificado da extragdo de caracteristicas da YOLOv3 —
adaptado de (ERAZO, 2021).

Na YOLOv3 a predicédo da caixa de contorno, bem como na YOLOVZ, é realizada a
partir das caixas de ancoragem que tém tamanho similar ao dos objetos. Entretanto, na
YOLOV3, ao invés de apenas 5 caixas de ancoragem por célula de grade, sdo usadas 9
caixas, 3 para cada escala. Com esta nova configuracdo na YOLOV3, podem ser previstas
10.647 caixas de contorno, enquanto na YOLOV2 somente podem ser previstas 845 caixas
(REDMON; FARHADI, 2017; VALIATI, 2019).

Na YOLOv2, a arquitetura da rede era composta por 30 camadas, enquanto na
YOLOV3 a rede é composta por 106 camadas. Devido ao aumento das camadas na rede a
YOLOv3 tornou-se mais lenta por consequéncia, contudo ainda rapida o suficiente para
ser comparada aos demais métodos de deteccdo concorrentes (REDMON; FARHADI,
2017; VALIATI, 2019).

Outra modificacdo, foi quanto ao uso da classificacdo de multiplas de classes. A
funcdo softmax foi substituida por classificadores logisticos independentes, visto que a
camada softmax imp&e que cada célula da grade possua apenas uma classe, 0 que nao
ocorre em uma aplicagéo real. A utilizagdo de classificadores independentes atribui um
nivel de probabilidade para cada classe de objeto dentro da imagem. Como exemplo, na
Figura 16, com o uso dos classificadores independentes, uma rede treinada para detectar
carros, vans e caminhdes pode realizar a predi¢ao das probabilidades do objeto pertencer
a classe 1 — carros, classe 2 — vans e classe 3 — caminhdes ao mesmo tempo (REDMON,;
FARHADI, 2018; ERAZO, 2021).
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Figura 16 — Representacdo do classificador logistico utilizado na YOLOv3 (ERAZO,
2021)

A YOLOVv3 foi avaliada no desafio de deteccdo COCO (LIN et al., 2014) e atingiu
resultados comparaveis a métodos de deteccdo como RetinaNet e SSD (Figura 17). Os
resultados da YOLOv3 quando comparados a SSD possui mAP semelhante, porém € cerca
de 2,5 vezes mais rapida (REDMON; FARHADI, 2018; ERAZO, 2021).
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Figura 17 — YOLOvV3 em relacdo a RetinaNet e SSD no desafio COCO (REDMON,;
FARHADI, 2018)
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6 CONJUNTOS DE IMAGENS
Para treinamento da CNN YOLOvV3 fez-se necessario o uso de conjuntos de imagens

para treinamento e testes para verificacdo do desempenho.

Os conjuntos precisam além de possuir imagens contendo 0s objetos em questdo para
identificacdo (carros, sinais de trénsito, semaforos, pessoas e ciclistas/motociclistas)
necessitam de anotacbes devidamente realizadas. O depositério utilizado para o
treinamento e testes da YOLOvV3 foi o Berkeley DeepDrive (BDD100K) (YU et al., 2020),

descrito na secéo 6.1.

Para avaliacdo do desempenho da YOLOvV3 com imagens de qualidade diferente a
utilizada durante o treinamento utilizou-se outro depositorio de imagens, o Detection in
Adverse Weather Nature (DAWN) (KENK; HASSABALLAH, 2020), descrito na segéo
6.2.

6.1 BERKELEY DEEPDRIVE (BDD100K)

Dentre as varias bases de dados (GEIGER et al., 2013; NEUHOLD et al., 2017;
ZHANG; BENENSON; SCHIELE, 2017) utilizadas para o treinamento de CNNs, apenas
uma delas, a Berkeley DeepDrive (BDD100K) (YU et al., 2020) contém imagens em

condicdes climaticas diversas devidamente anotadas.

A anotacdo das imagens é um processo manual, portanto, longo e custoso se se
considera que, normalmente, sdo necessarias pelo menos dezenas de milhares de imagens

para o treinamento e o teste de uma CNN.

O BDD100K é um conjunto de imagens de grande diversidade. Ele foi construido a
partir de videos de milhares de motoristas patrocinados pela Nexar (NEXAR, 2022). No
total, sdo 100.000 videos de direcdo coletados em mais de 50.000 trajetos, cobrindo Nova
York, Sdo Francisco e outras regiGes dos Estados Unidos. Contém diversas cenas com
areas residenciais, rodovias e, além disso, foram gravadas em diferentes condicGes de
clima (tempo claro, neve, chuva etc.). No décimo quadro do video, é anotada a descricéo
da imagem para a deteccdo (YU et al., 2020). S&o disponibilizadas 70.000 imagens para
treinamento, 10.000 imagens para validacédo e 20.000 imagens para testes. Pelo fato de as
imagens para testes ndo possuirem anotagdo, consideraram-se as imagens de validacao
para a fase de testes. Dentre as classes disponiveis de objetos no BDD100K, quatro delas
contém os objetos mais criticos para veiculos autbnomos (HNEWA; RADHA, 2021):

carros, pessoas, semaforos e sinais de transito. Adicionalmente, usou-se a classe de
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ciclistas/motociclistas para treinamento e testes, a despeito de o numero delas ser
comparativamente menor com o de outras classes mencionadas. Na Figura 18 se

encontram algumas imagens tipicas presentes no depositério BDD100K.

Figura 18 — Imagens tipicas do depositério BDD100K

6.2 DETECTION IN ADVERSE WEATHER NATURE (DAWN)

O DAWN ¢é um conjunto de imagens em diversos ambientes de trafego, contendo
imagens urbanas e rodoviarias com variedade de fluxos de trafego (KENK;
HASSABALLAH, 2020).

O objetivo deste conjunto &, principalmente, em fornecer dados para a investigacdo
do desempenho dos sistemas de deteccdo de veiculos em diferentes condi¢des climaticas.
Contém variacdes significativas relacionadas a veiculos como: categoria, orientacao,
iluminagdo, posicdo e oclusdo. As cenas de transito contém imagens em trafego normal e

congestionado, além de rodovias e estradas urbanas.

As imagens sao originadas de pesquisas no Google e Bing com pesquisas de imagens
com as palavras-chave: nevoeiro, neblina, névoa, clima de inverno, tempo tempestuoso,
batidas de neve pesada, chuva de granizo, tempestade de areia, tempestade de poeira, clima
perigoso, clima adverso, trafego, estradas, veiculo). Entdo, sdo selecionadas e filtradas por
humanos em ciclos. Todas devem respeitar os termos de uso do Google, Bing e Ficklr com

a licenca: “Livre para compartilhar e usar”.

Sao 1000 imagens em condices reais de trafego divididas em: névoa, neve, chuva
e tempestade de areia. As anotagOes foram realizadas a partir do LabelMe (RUSSEL et al,
2008) para cinco tipos de veiculos (carros — 82,21%, 6nibus — 2,05%, caminhdes — 8,22%,

motocicletas e bicicletas — 1,36%) e com a presenca de humanos (6,07%) a partir de
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anotacOes de ciclistas e pedestres. Na Figura 19 se encontram algumas imagens em
condigdes de névoa, chuva, neve e tempestade de areia do conjunto de imagens.

Tempestade
de Areia

Figura 19 — Imagens do depositério DAWN (KENK; HASSABALLAH, 2020).
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7 METODOLOGIA

Durante o treinamento sdo ajustados o0s pesos da CNN YOLOv3 e essencialmente é
necessaria a configuracdo dos hiperparametros de treinamento, o conjunto de imagens e 0
ambiente utilizado. Tais configuracbes possuem influéncia no tempo de treinamento e
desempenho da CNN. Na secdo 7.1, se encontram as configuragdes utilizadas neste
trabalho para o treinamento.

Apobs realizar-se o treinamento é imprescindivel a execucdo de testes de verificagdo
de desempenho da CNN. Para isso séo considerados conjuntos de imagens ndo utilizados
durante o treinamento e a definicdo de hiperpardmetros da CNN, os quais também
influenciam no desempenho da CNN. Além disso, sdo consideradas métricas de avaliacdo
usualmente consideradas em desafios de deteccdo de objetos. Na secao 7.2, discutem-se

os detalhes considerados para os testes da CNN.

7.1 TREINAMENTO DO MODELO

Durante o treinamento da CNN YOLOVv3, utilizou-se a plataforma do Google Colab.
O Google Colab pertence a area de pesquisas cientificas da Google e € um produto da
Google Research. O Google Colab possibilita a execugdo de codigos arbitrarios em python
pelo navegador. Seu uso é adequado para fins educativos, analise de dados e aprendizado
de maquina (GOOGLE, 2023).

Para o treinamento da CNN ¢é necessaria a configuracdo de um arquivo .cfg em que
se definem os hiperparametros. Pelo fato de o objetivo do trabalho ser em avaliar o
desempenho da CNN YOLOv3 e implementar técnicas de aumentacdo de dados para
aumentar o desempenho na deteccdo de objetos em situacdes climaticas adversas ndo se
realizou o ajuste fino dos hiperpardmetros durante o treinamento. VALIATI (2029)
realizou o esforco de atualizar os hiperparametros da CNN YOLOv3 durante o
treinamento. Apesar do seu interesse em realizar as alteracbes a maior parte dos
hiperparametros em sua forma padrao de utilizacdo foi suficiente para atingir os resultados
esperados para o treinamento. HNEWA e RADHA (2021) consideraram também as
configuracbes e hiperparametros recomendadas por REDMON e FARHADI (2018)
durante o treinamento. Desta maneira, neste trabalho consideraram-se as configuracoes e
hiperparametros recomendadas por REDMON e FARHADI (2018).

O hiperparametro de learning rate (o)) define o quao rapido sdo ajustados 0s pesos

da CNN no treinamento. Se o valor de o é pequeno no inicio do treinamento o tempo de
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treinamento aumenta consideravelmente. Por outro lado, um valor de a grande permite
que uma boa solugdo seja atingida no inicio. Frequentemente, os valores de o estdo entre
0 e 1, entdo valores proximos de 0 séo considerados pequenos enquanto mais proximos de
1 sdo considerados grandes (BROWNLEE, 2019b). Entretanto, o valor de loss da CNN
oscilara em torno de um ponto por um tempo consideravelmente longo ou divergira de
forma instavel se este valor for mantido. Uma estratégia possivel para contornar isso é
diminuir o valor de «a a partir de um determinado nimero de iteracGes, multiplicando-o por
um fator (AGGARWAL, 2018). O valor inicial de o adotado foi de 10~3 e apds 9.600
iteracGes este valor é multiplicado por 0,1, tornando-se 10~*. Outro hiperparametro
utilizado para configuracéo do « foi o de burn in. Este hiperparametro permite que o valor
de a seja aumentado lentamente até um namero determinado de iteraces. Neste trabalho,
considerou-se burn in igual a 1000. Estabelecendo que o valor atual de « entre 0 e 1000
iteragOes assume o valor conforme Equagdo ((22) (REDMON, 2020):

n2de iteragc”)es)4

Oreal = Odefinido - (

burnin (22)

O aprendizado considerando momento () reconhece as atualizagdes contraditorias
da CNN, ou seja, algumas etapas que se anulam e reduzem o efeito das etapas em direcéo
ao caminho correto para atingir o ponto 6timo do ajuste dos pesos. Em funcéo disso, é
muito mais adequado realizar as alteragcdes de forma que as atualizagfes se movam em
uma diregdo “média” considerando as ultimas etapas, com isso o denominado “efeito
ziguezague” ¢ suavizado. Na Figura 20 se encontra a ilustragdo da atualizacéo dos valores

dos pesos da CNN em busca do ponto 6timo.
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Ponto Ponto Otimo
de A%A
Inicio

‘ (a) Sem momento
Ponto .
de Ponto Otimo
Inicio \/"

(b) Com momento

Figura 20 — Comparativo de aprendizado (a) Sem f3 e (b) com B — Adaptado de
(AGGARWAL, 2018)

Na Figura 20 (a), sem a utilizagdo do hiperparametro P, é possivel identificar o
“efeito ziguezague” e as atualizagdes sdo realizadas de forma brusca e ndo se atinge a
solucdo 6tima. Enquanto na Figura 20 (b), com a utilizagdo do P, € possivel identificar que
as atualizacbes sdo realizadas de forma mais suave e 0 ponto 6timo € atingido
(AGGARWAL, 2018).

As atualizagOes para gradiente-descendente (AGGARWAL, 2018) do vetor de
parametros da CNN (W) sdo realizados com relacdo a funcdo loss (L) e o valor de a,

conforme Equacéo (23):

v dL
¢ J— —

“ow (23)
com Wew+V

Em um aprendizado considerando o § o vetor V € modificado considerando-0 como

um parametro de suavizacdo, em que 3 € (0,1), de acordo com a Equacéo (24):
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oL
VC,BV—QW;W<=W+V (24)

Além disso, se tem o efeito de mover as atualiza¢des de forma “média” considerando-
se valores anteriores. O aprendizado presumindo 3 ¢ acelerado, porque geralmente aponta
para a solucéo Gtima e as oscilagcdes sdo suavizadas. A ideia basica é de maior preferéncia
as direcdes consistentes e degraus maiores na direcéo correta (AGGARWAL, 2018). Para

o0 treinamento, considerou-se o aprendizado com 3 = 0,9.

O termo época é usado em aprendizado de maquina para indicar o0 numero de vezes
que todo o conjunto de dados é utilizado pelo algoritmo. No caso de imagens, é
impraticavel se utilizar todo o conjunto de uma vez para ser processado, entdo este é
dividido em conjuntos menores. O nimero de elementos destes conjuntos menores
conjunto é conhecido como o hiperparametro batch size. Eventualmente, mesmo
dividindo-se o conjunto de imagens, a unidade de processamento pode néo ter capacidade
suficiente para lidar com eles. Neste caso, 0s conjuntos serdo adicionalmente subdivididos,
0 que é configurado pelo hiperparametro.

Na Figura 21, ilustra-se que um conjunto de 1000 imagens tem 1 época completa apos

duas iteracOes para o processamento de batches com 500 imagens.
Batch size = 500
500 Batch 1
2 iteragoes
500 Batch 2
Figura 21 — Processamento de uma época a partir de duas iteracdes.

Neste trabalho aplicaram-se as configuracdes padrdo utilizadas por REDMON e
FARHADI (2018), isto €, batch size igual a 64 e subdivisions igual a 16. A definicdo do
numero maximo de iteraces (ou max batches) é a partir do numero de classes levado em
conta para deteccdo pela CNN durante o treinamento multiplicado por 2000, de acordo

com a Equagéo (25):

max batches = numero de classes X 2000 (25)
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Considerou neste trabalho cerca de 70.000 imagens de treinamento do conjunto
BDD100K (YU et al., 2020). As classes contempladas foram no total cinco: carros,
pedestres, ciclistas/motociclistas, semaforos e sinais de transito. Conforme Equacao (25)
0 numero maximo de iteracdes seria igual a 10.000, entretanto para analisar a estabilidade

dos resultados apds este valor considerou-se 0 nimero maximo de iteracdes igual a 15.000.

Um dos hiperparametros avaliado durante o treinamento foi o de altura e largura das
imagens de treinamento. Adotaram-se os tamanhos de 416 x 416, 512 x 512, 608 x 608 e
960 x 960 pixels. Inicialmente, para o tamanho de imagem de 416 x 416 pixels habilitou-
se 0 hiperparametro random. Este hiperparametro redimensiona as imagens de forma
aleatdria durante as iteracdes. Depois disso, levou-se em conta o treinamento para o
tamanho de imagem de 416 x 416 sem a habilitacdo de random e prosseguiu-se da mesma
maneira para o treinamento com demais tamanhos de imagem (512 x 512, 608 x 608 e 960
X 960 pixels).

Na Tabela 1, se encontram os hiperparametros utilizados para o treinamento da CNN
YOLOV3, inicialmente considerando o conjunto de imagens original de treinamento da
BDD100K.

Tabela 1 — Hiperparametros usados durante o treinamento inicial

Hipe rpar@metros Valor
Batch Size 64
Subdivisions 16

416 x 416 (random = 1), 416 x 416,

(Largura, Altura) pixels | “c1» <15 508 x 608, 960 x 960

Learning rate 0,001

n° maximo de iteragdes 15.000
n° classes 5

burn in 1000

Apdbs realizar a investigacdo dos diferentes tamanhos de imagens durante o
treinamento, os filtros do OpenCV foram implementados. Desta vez, adotando apenas o
tamanho de imagem igual a 608 x 608 pixels. Os filtros utilizados foram o de eroséo,
dilatacéo e o JBF.

A metodologia utilizada para aplicacao dos filtros do OpenCV foi de acordo a Figura
22. As imagens para treinamento provieram do depositorio BDD100K e os filtros do
OpenCV foram aplicados aleatoriamente a elas. Foi realizado um c6digo em python para

abrir cada uma das imagens do conjunto BDD100K, entdo sorteado um numero aleatorio
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inteiro, no caso o numero 0 ou o ndmero 1. Para isso foi utilizada a fungéo
random.randint() (PYTHON, 2023). Se o nimero for 0, a imagem permanece inalterada
e € salva. Se o numero for 1, entdo é implementado o filtro do OpenCV na imagem e a

mesma € salva. Isto € realizado até que todas as imagens sejam processadas pelo algoritmo.

O cddigo foi desenvolvido na linguagem python a partir de notebook da plataforma
Jupyter (JUPYTER, 2023) e todo o processamento aconteceu em um computador pessoal.

Nesta etapa nao foram utilizados recursos de GPU ou do Google Colab.

A métrica utilizada para avaliacdo do treinamento foi loss, a qual € comumente
utilizada para fins de avaliacdo de desempenho do treinamento de modelos de deteccdo de

objetos. Para e verificar o impacto da aplicagdo dos filtros no desempenho da CNN

treinada realizaram-se etapas de testes, que serdo descritas na proxima se¢ao.

Abre imagem
BDD100OK

[ X = random.randint(0,1) }

NAO

Todas
imagens?

Aplica filtro Salva imagem
OpenCV g

FIM

Figura 22 — Aplicacéo dos filtros durante o treinamento da CNN
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7.2 TESTES

Para verificar o desempenho da CNN YOLOv3 realizaram-se testes com 0s conjuntos
de imagens de testes do BDD100K e DAWN, observando que foram tais imagens ndo
foram utilizadas durante o treinamento. Os testes foram realizados na plataforma do

Google Colab.

Inicialmente, presumiu-se a avaliacdo dos tamanhos de imagens para 0 conjunto
BDD100K. Os testes foram realizados com os tamanhos de 416 x 416, 512 x 512, 608 x
608 e 960 x 960 pixels. A CNN YOLOv3 foi testada com o respectivo tamanho de imagem
levado em conta durante o treinamento. Por exemplo, se a CNN foi treinada com tamanho
de 416 x 416 pixels o teste foi realizado com tamanho de imagem de 416 x 416 pixels.
Apobs isso, realizaram-se testes com diferentes tamanhos de imagem independentemente
do tamanho de imagem adotado durante o treinamento. Isto foi realizado com o intuito de
avaliar o desempenho da CNN com diferentes tamanhos de imagem n&o considerados

durante o treinamento.

Posteriormente, foram executados os testes com o conjunto DAWN. Desta vez o
tamanho de imagem levado em consideracéo foi somente o de 608 x 608 pixels. Pelo fato
de as imagens estarem separadas por condicdo climatica (chuva, neve e névoa) procurou-

se avaliar o desempenho da CNN para cada condicao.

Finalmente, avaliaram-se os testes com a implementacdo dos filtros do OpenCV em
ambos os conjuntos, BDD100K e DAWN. Com o intuito de realizar a comparacao dos

resultados com e sem a aplicacdo dos filtros.

Na Figura 23 se encontra o fluxograma utilizado nos testes com a aplicacao dos filtros
do OpenCV. Para ambos 0s conjuntos de imagens de testes (BDD100K e DAWN) aplicou-
se o filtro do OpenCV de eroséo, dilatacdo e JBG, e o testes com a CNN treinada com a
utilizagdo do respectivo filtro durante o treinamento. A aplicacdo dos filtros durante os
testes foi realizada com o intuito de avaliar também as imagens filtradas com o0 mesmo
filtro considerando durante o treinamento. Também, presumiu-se o teste com o conjunto
de imagem original para a CNN treinada considerando o filtro do OpenCV. Por fim, a

avaliacdo dos resultados dos testes.
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Resultados
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Figura 23 — Fluxograma de testes com a aplicacdo dos filtros do OpenCV

A Unica alterac&o significativa dos hiperpardmetros levados em conta nos testes foram
em relacdo ao batch size considerado igual a 1 e subdivisions também igual a 1.
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8 RESULTADOS

Nesta secdo, discutem-se o treinamento e os testes da CNN YOLOv3 para a detecgédo
das classes de carros, sinais de transito, semaforos, pessoas e ciclistas/motociclistas. Os
resultados foram avaliados de acordo as métricas de avaliacdo apresentadas na secao 4. A
descri¢do do treinamento se encontra na se¢do 8.1 e a discussédo dos resultados dos testes
na secéo 8.2.

8.1 TREINAMENTO DA CNN

Para a obtencdo dos resultados a serem apresentados, utilizaram-se 0s recursos da
plataforma Google Colab Pro. Além da versdo gratuita do Google Colab, existem as
opcOes Google Colab Pro e Pro+, que apresentam recursos adicionais Na Tabela 2, estd o
comparativo de recursos oferecidos por cada versao do Google Colab. Na primeira linha,
se encontram as versdes das unidades gréaficas de processamento (Graphic Processing Unit
— GPU) de maior capacidade de processamento, nas versdes Pro e Pro+. Na Tabela 3, tém-
se as versdes de GPUs disponiveis na verséo gratuita e nas versdes Pro e Pro+, com as
respectivas descri¢Oes referentes a arquitetura, ano de lancamento, capacidade de memoria
RAM, possibilidade de expansdo da memdria RAM no sistema e 0s pre¢os para o0 ano de
2022. Para a versdo gratuita, na maior parte do tempo, é utilizada a GPU K80, que possui
menor capacidade de processamento. Entretanto, mesmo com as versdes Pro e Pro+, néo

é possivel selecionar a versdo da GPU, pois a selecdo é realizada de forma automatica.

Todas as versdes oferecem duas unidades centrais de processamento virtuais (virtual
Central Processing Unit — vCPU), que sdo unidades fisicas associadas ao ambiente do
Google Colab. Para a versao gratuita, normalmente é usada a meméria RAM (Random-
Access Memory) de 12 GB, enquanto nas versdes Pro e Pro+ é possivel utilizar 32 GB e
52 GB para processamento, respectivamente. A versdo Pro é oferecida por US$ 9,99/més
e a Pro+ por US$ 49,99/més.

Tabela 2 — Recursos das versdes do Google Colab

Recursos Google Colab Google Colab Pro Google Colab Pro+
GPUs Predominante K80 K80, P100, T4 P100, T4, V100
CPUs 2 x vCPU 2 x vCPU 2 x vCPU

RAM (GB) Predominante 12 32 52
Preco (US$) - 9,99/més 49,99/més




Tabela 3 — Comparativo das versdes de GPU disponiveis para 0 Google Colab
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Ano de GPU Sistema ;;3(’;
GPU | Arquitetura RAM CPUs | daRAM
Lancamento (GB) (GB) US$
(2022)
K80 Kepler 2014 12 2 vCPU 13 349
13
T4 Turing 2018 16 2 VvCPU | expansivel | 1.797
ate 25
13
P100 Pascal 2016 16 2 VCPU | expansivel | 3.053
até 25
V100 Volta 2018 16 2 vCPU Ate 52 3.775

Na Figura 24, tem-se o tempo de treinamento para cada configuracdo de tamanho

de imagem. O treinamento inicial com tamanho de imagem 416 x 416 pixels e random

igual a 1 (416x416rl) aconteceu com a versdo gratuita do Google Colab. Para o
treinamento com tamanhos de imagem 416 x 416, 608 x 608, 512 x 512 e 960 x 960 pixels,

utilizou-se a versao do Google Pro.

O tempo de treinamento com tamanho de imagem de 416x416rl foi o de maior

duracdo, pois os recursos do Google Colab Pro ndo estavam disponiveis. O menor tempo

foi com dimens6es de 416 x 416 pixels, devido a utilizacdo dos recursos do Google Colab

Pro e na maior parte do tempo do treinamento foi utilizada a GPU P100. Para 512 x 512 e
608 x 608 pixels foram alternadas as GPUs P100 e T4 e para 960 x 960 pixels foi utilizada,

principalmente, a GPU T4. Este € 0 motivo que a duracao foi maior para 960 x 960 pixels

do que para os demais tamanhos de imagem com recursos do Google Colab Pro.
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Figura 24 — Tempo de treinamento da CNN

De forma geral, os recursos do Google Colab Pro levaram a um menor tempo de
treinamento, ndo somente pela utilizacdo de GPUs mais potentes, mas também por
permitir um tempo de inatividade de até 24 horas. Na versao gratuita do Google Colab, o
tempo de inatividade € de 12 horas e a verificacao de atividade é realizada cerca de 3 horas
depois do inicio do treinamento. Caso identifique-se que ndo ha nenhuma atividade do
usuario, o ambiente é desconectado. O treinamento da CNN dentro das 3 horas ndo é
perdido, porém todo o ambiente precisa ser reinicializado, aumentando ainda mais o tempo
de treinamento, o que ndo foi contabilizado na Figura 24. Com o Google Colab Pro, as

verificagdes na maquina ocorrem a cada 6 horas.

Como a selecdo da GPU é realizada de forma automatica, ndo é possivel estabelecer
uma correlacdo direta de tempo de duracdo de treinamento e o tamanho de imagem. A
utilizacdo do Google Colab Pro com as GPUs V100 e P100 pode diminuir
respectivamente, em média de 146% e 63% o tempo de treinamento quando comparada
ao tempo com a GPU T4 (LI, 2022).

Na Figura 25, apresentam-se 0s resultados de treinamento de Loss versus o nimero
de iteracOes para imagens de diferentes tamanhos: 960 x 960, 608 x 608, 416 x 416 pixels,
com parametro random igual a 0 (random = 0), e 416 x 416 pixels com o hiperparametro
random igual a 1 (416x416r1). Apresenta-se a evolugdo do parametro Loss em fungdo do
namero de iteracBes de acordo com o hiperpardmetro de learning rate. Na regido (i) se

encontram as primeiras 250 iteracdes de treinamento, onde € possivel observar que o valor
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de Loss é elevado, isto porgue, inicialmente, 0s pesos da CNN néo estdo ajustados para
aquele conjunto de imagens e os erros relacionados a classificagdo do objeto, a sua posig¢éo,
sdo altos. Com o valor de learning rate sendo ajustado de forma mais agressiva neste
periodo o valor de Loss é diminuido. Apos as 250 iteracdes, na regido (ii), é possivel
observar que ocorre uma diminuicdo do valor de Loss e ocorre certa estabilizacdo apos
1000 iteragBes, momento em que o valor de learning rate fica igual a 0,001. No caso deste
trabalho, considerou-se o valor de learning rate igual a 0,001 a partir de 1000 iteracGes
(REDMON; FARHADI, 2018). Para isso, configurou-se o hiperparametro burn_in igual
a 1000 e, entre 0 e 1000 iteragdes, o valor learning rate € atualizado de 0 a 0,001. A partir
de 1000 iteragdes, regido (iii), o valor de learning rate permanece igual a 0,001 e somente
apos 9.600 iteracOes o valor de learning rate é atualizado para 0,0001. Entretanto, na regido

(iii) ha tendéncia de estabilidade do valor de Loss.

(i) (iii)

v
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Figura 25 — Loss durante o treinamento para as 2000 primeiras iteraces

Utilizando-se uma média modvel de 200 iteracOes, os resultados de Loss versus
iteracOes para o treinamento da CNN com 15.000 iteracdes se encontra na Figura 26.
Identifica-se que o valor de Loss diminui nas primeiras iterac6es e, apos 1000 iteracdes,

ha tendéncia de estabilidade.
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Figura 26 — Loss durante o treinamento para 15.000 iteracdes

Na Figura 27, mostra-se ampliada a regido partir de 4000 iteracfes com uma média
movel de 200 iteragBes. E possivel notar que entre 4000 e 10.000 iteracdes ha tendéncia
de diminuicdo de Loss e a partir de 10.000 iteracdes os valores se estabilizam, para
qualquer tamanho de imagem usado no treinamento. Da Figura 27, torna-se claro que néo

ha diferencas significativas durante o treinamento da CNN para imagens de tamanhos

distintos.
6,5
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5,0 416x416
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45
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4000 5000 6000 7000 8000 9000 10000 11000 12000 13000 14000 15000
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Figura 27 — Loss ampliado a partir de 4000 iteracOes
8.2 TESTES

Apos o treinamento da CNN, testou-se o seu desempenho. Inicialmente, com
imagens que pertenciam ao mesmo depositério BDD100K (YU et al., 2020), mas que ndo

foram utilizadas durante o treinamento.
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Posteriormente, testou-se a CNN com o conjunto de imagens DAWN (KENK;
HASSABALLAH, 2020). As imagens consideradas nesse caso também ndo foram

utilizadas durante o treinamento.

Por fim, apds os testes iniciais com os depositorios BDD100K e DAWN testou-se a
CNN treinada com os filtros do OpenCV tanto com imagens na condigdo original como

com filtros do OpenCV.

8.2.1 Conjunto de Imagens BDD100K

Durante o treinamento da CNN considerou-se imagens com tamanho de: 416 x
416, 512 x 512, 608 x 608 e 960 x 960 pixels. Para os testes com imagens do depositdrio
BDD100K, utilizaram-se imagens com tamanho de 416 x 416, 512 x 512, 608 x 608 e 960
X 960 pixels. Os testes foram realizados com imagens de mesmo tamanho considerado

durante o treinamento.

Na Figura 28 se encontram o numero de instancias das classes de carros, sinais de
transito, semaforos, pessoas e ciclistas/motociclistas do conjunto de imagens de
treinamento do BDD100K. Nota-se que a classe de carros € a que possui maior nimero de
instancias, em sequéncia as classes de sinais de transito, seméaforos, pessoas e a que possuli

menor nimero é a de ciclistas/motociclistas.

Os resultados de Precisdo Média (Average Precision - AP) se encontram na Figura
29 para cada classe e tamanho de imagem, apresentam-se os resultados dos testes avaliados
pela AP com as classes ordenadas de acordo com o desempenho. Para a classe de carros
obteve-se 0 melhor desempenho pelo fato de ocuparem regiGes maiores nas imagens e,
assim, possuirem areas maiores para a extracdo de caracteristicas quando comparados aos
objetos das demais classes. Nota-se que, a medida que aumenta o tamanho das imagens, o
desempenho da CNN também aumenta, repetindo-se 0 mesmo comportamento para
demais classes. O segundo melhor desempenho foi para os sinais de transito, pois sao feitos
de materiais com alta reflexdo o que facilita a deteccdo pela CNN. Enquanto a classe de
semaforos e pessoas apresentam o terceiro e quarto melhor desempenho, respectivamente.
A detecgdo de objetos das classes de seméaforo é desafiadora por envolver &reas relativas
pequenas (HNEWA; RADHA, 2021), o mesmo ocorre com a deteccdo de pessoas.
Conforme Figura 28, a classe com maior nimero de instancias é a classe de carros, o que

é um fator determinante para que esta classe tenha os melhores resultados de AP. Por outro
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lado, a classe de ciclistas/motociclistas é a classe com o menor nimero de instancias e com

a menor AP.
Instancias por Categoria - BDD100K
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Figura 28 — Instancias das classes utilizadas do depositério BDD100K (YU et al., 2020)
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Verificando-se os resultados de mAP, na Figura 30, observa-se um aumento de
cerca de 20% na métrica de mAP a medida que aumenta o tamanho da imagem de entrada,
comparando-se 0s resultados com 960 x 960 pixels em relacdo aos resultados com 416 x

416 pixels.
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Figura 30 — mAP para com o conjunto BDD100K

Os resultados da Medida-F, na Figura 31, guardam certa semelhanca com os de
mAP, com o melhor resultado para 960 x 960 pixels. Conforme visto anteriormente,
aumentando o tamanho de imagem para treinamento, obtém-se melhor desempenho, pois
mais caracteristicas podem ser extraidas da imagem. Entretanto, isso leva a um maior
tempo de processamento e cabera ao usuario escolher a relagdo custo-beneficio neste

pProcesso.
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Figura 31 — Medida-F para o conjunto BDD100K
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Nas Figura 32 e Figura 33, se encontram o0s resultados de mAP e Medida-F,
respectivamente, para os testes com tamanhos de imagem de 416 x 416, 512 x 512, 608 x
608 e 960 x 960 pixels para CNNs treinadas com tamanhos de imagem de 416x416r1, 416
x 416, 512 x 512, 608 x 608 e 960 x 960 pixels.

Observando-se a Figura 32 identifica-se que conforme aumenta o tamanho de
imagem de teste, o0 desempenho aumenta para as CNNs treinadas com 416x416r1, 512 x
512, 608 x 608 e 960 x 960 pixels. Somente a CNN treinada com 416 x 416 pixels
apresentou queda no desempenho para os testes com 960 x 960 pixels. 1sso se deve ao fato
do tamanho da imagem de teste com 960 x 960 pixels ser quase o dobro do tamanho das
imagens utilizadas para o treinamento, prejudicando a extracdo de caracteristicas pela
CNN e as predicGes. Isso ndo se observa nos resultados com 416x416r1, pois apesar do
tamanho da imagem considerado para treinamento ser de 416 x 416 pixels quando se
considera o hiperparametro random = 1 outros tamanhos de imagem sdo considerados

durante o treinamento.

O mesmo comportamento dos resultados de mAP se repetem para a medida-F, de
acordo com a Figura 33. Observa-se que 0s melhores resultados foram para os testes com
tamanho de imagem igual ao utilizado durante o treinamento e 0 melhor desempenho foi

para a CNN treinada com 960 x 960 pixels e testada com tamanho de imagem de 960 x

960 pixels.
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Figura 32 — mAP para diferentes tamanhos de imagem de entrada
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Avaliou-se o tempo de processamento com uma GPU T4 como func¢éo do tamanho

da imagem de teste do conjunto do BDD100K e os resultados aparecem na Figura 34.

Observa-se que o tempo de processamento aumenta & medida que se aumenta o tamanho

da imagem. No entanto, o teste é realizado em um ambiente colaborativo com GPU e em

um sistema real automotivo o tempo de processamento deve ser considerado em conjunto

com a dinamica veicular, o que foge ao escopo deste trabalho.
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160
140
120
100

80
60
40
20

416x416

512x512 608x608

Tamanho de Imagem de Teste

960x960

Figura 34 — Tempo de processamento para diferentes tamanhos de imagem

8.2.2 Conjunto de Imagens DAWN

Apos realizar os testes com o conjunto BDD100K, realizaram-se os testes com a

CNN com o depositorio de imagens DAWN. Para estes testes considerou-se a CNN

treinada com imagens de tamanho 608 x 608 pixels e os testes também foram realizados
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com imagem de tamanho 608 x 608 pixels. Os resultados de AP para a classe de Carros se
encontram na Figura 35.
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Figura 35 — Testes com o conjunto de imagens DAWN — Classe de Carros

Nota-se que, neste conjunto de imagens testado, os melhores resultados foram na
condicéo de chuva, em seguida na condi¢do de névoa e neve. A neve é uma das condi¢es
climaticas mais desafiadoras para deteccdo de objetos. Nesta condicdo os objetos séo
parcialmente ou totalmente cobertos, o que provoca perdas de caracteristicas importantes
dos veiculos (DING et al., 2022). Na Figura 36 se encontram imagens utilizadas durante
os testes na condicdo de neve, onde é possivel identificar cobertura parcial ou total dos
veiculos. Por este motivo na condicdo de neve a CNN apresentou menor desempenho para

esta classe.

Figura 36 — Imagens de Carros na condi¢do Neve do conjunto de imagens BDD100K

Na Figura 37 se encontra a distribuicdo do ndmero de instancias da classe de
Carros. Identifica-se que o nimero de instancias varia de acordo com a condi¢ao climatica
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e apesar de o numero de imagens ser similar entre as condi¢fes 0 nimero de instancias

varia.
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Figura 37 — Distribuicéo das instancias de Carros para o conjunto de imagens DAWN

Na Figura 38 se encontram os resultados de AP para a classe de Pessoas. Verifica-se
que os melhores resultados foram para a condicdo de chuva, em seguida para a condicéo

de névoa e condicdo de neve.
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Figura 38 — Testes com o conjunto de imagens DAWN — Classe de Pessoas

Como citado anteriormente a classe de Pessoas é uma das classes desafiadoras para
deteccdo pelas CNNs. Como pode ser verificado na Figura 39, as pessoas podem estar
localizadas em angulos e posicdes diferentes, além de ocuparem uma regido menor ou
maior na imagem. Adicionalmente, neste conjunto de imagens se tem a influéncia da
condicdo climética o que altera as vestimentas e regides que possuem caracteristicas
importantes podem ser cobertas. Novamente identifica-se que o pior desempenho da CNN

é na condicdo com neve.
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Figura 39 — Imagens da classe de Pessoas do conjunto DAWN

Na Figura 40 se encontra a distribuicdo do nimero de instancias da classe de

Pessoas. Novamente identifica-se que a distribuicdo das instancias ndo é uniforme.
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Figura 40 — Distribuigéo das instancias de Pessoas para o conjunto DAWN

Observa-se que a condi¢do adversa que mais impacta no desempenho da detecgéo
de objetos € a de neve, seguida por névoa e chuva. A classe de carros apresentou melhor
resultado quando comparado a classe de pessoas, isto se deve ao fato dos carros ocuparem

maiores regides e as pessoas pertencerem a uma classe desafiadora para deteccdo de

objetos.
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8.2.3 Conjunto de Imagens BDD100K — com filtros do OpenCV

Apos realizar os testes iniciais com o conjunto BDD100K, realizaram-se os testes
adicionais com a CNN desta vez utilizando-se os filtros do OpenCV. Similarmente como
nos demais testes a CNN foi treinada com imagens de tamanho 608 x 608 pixels e o0s testes

também realizados com imagem de tamanho 608 x 608 pixels.

A identificacdo do conjunto de imagens de testes do BDD100K se deu pelo nome
‘val’. Para testar a CNN treinada com o filtro de Erosdo considerou-se 0 conjunto de
imagens ‘val’ e também o mesmo conjunto, porém com todas as imagens com o filtro de
Erosédo aplicado identificado como ‘val A’. Da mesma maneira a CNN treinada com o
filtro de Dilatagao foi testada com o conjunto de imagens ‘val’ € com o conjunto ‘val’ com
o filtro de Dilatacao aplicado, denominado como ‘val B’. Por fim, a CNN treinada com o
filtro Joint Bilateral Filter (JBF) foi testada com o conjunto ‘val’ e com o conjunto ‘val’

com o filtro JBF aplicado (val_C).

A divisao dos conjuntos de imagens de testes se encontra na Tabela 4. Na primeira
coluna se encontra 0 nome considerado do conjunto de imagens. Enquanto na segunda
coluna se encontra a descri¢cdo do conjunto. Observando-se que todos séo variagdes do
conjunto BDD100OK.

Tabela 4 — Variagdes do conjunto de imagens de testes do BDD100K

Conjunto de Imagens Descrigéo
val Imagens de testes do conjunto BDD100K
Imagens de testes do conjunto BDD100K

val_A com a aplicacéo do filtro de Erosdo
Imagens de testes do conjunto BDD100K
val_B S ) . "
- com a aplicacdo do filtro de Dilatacdo
val C Imagens de testes do conjunto BDD100K

com a aplicacéo do filtro JBF

Na Figura 41, se encontram os resultados de Precisdo Média (Average Precision -
AP) para cada classe de objeto. Primeiramente, identificado como ‘val’ se refere a CNN

treinada com o conjunto de imagens originais do BDD100K e testada com o conjunto de
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testes ‘val’. Na sequéncia, os testes realizados com os conjuntos ‘val’ e ‘val A’, porém
desta vez com a CNN treinada com o BDD100K considerando o filtro de Erosédo. Em
seguida, se encontram os testes realizados com os conjuntos ‘val’ e ‘val B’, considerando
a CNN treinada com o BDD100K e levando em conta o filtro de Dilatagcdo. Finalmente,
apresentam-se os testes realizados com os conjuntos ‘val’ e ‘val C’ com a CNN treinada

com o0 BDD100K e considerando o filtro JBF durante o treinamento.

Os melhores resultados sao para a classe de Carros, seguido por Sinais de Transito,
Semaforos, Pessoas e Ciclistas/Motociclistas. Identifica-se que para todas as classes
testadas no conjunto ‘val’ a aplicacdo dos filtros de Erosdo, Dilatacdo e JBF ndo
contribuiram para o aumento do desempenho da CNN quando se compara o desempenho

da CNN sem a aplicacao de filtros.

Na Figura 42 apresenta-se a métrica de mAP para os testes realizados com as
variagdes do conjunto ‘val’ e considerando a CNN treinada com o conjunto BDD100K
assim como levando em conta os filtros de Erosdo, Dilata¢do e JBF durante o treinamento.
Enquanto na Figura 43 se encontram os resultados dos mesmos testes, porém é mostrada
a Medida-F. E possivel observar o mesmo comportamento, em que a aplicagio dos filtros

ndo contribuiu para 0 aumento do desempenho da CNN nos testes com o conjunto ‘val’.

O que leva a concluir que a aplicacéo dos filtros do OpenCV de Eroséo, Dilatagédo
e JBF ndo aumentaram o desempenho da CNN na deteccdo de objetos nos testes do

conjunto de imagens do BDD100K.
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Figura 41 — Precisdo média para o conjunto de imagens BDD100K para as classes de (a)

Carros, (b) Sinais de Transito, (c) Seméaforos, (d) Pessoas e (e) Ciclista/Motociclista
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Figura 43 — Resultados da Medida-F para o com o conjunto de imagens BDD100K

8.2.4 Conjunto de Imagens DAWN - com filtros do OpenCV

Na sequéncia, testou-se a CNN treinada com o OpenCV utilizando o depositdrio
DAWN, que possui imagens com neve, névoa e chuva. Da mesma maneira, a CNN foi
treinada com imagens de tamanho 608 x 608 pixels e 0 mesmo tamanho de imagem usado

para os testes, que foram separados por condi¢do climatica.

As imagens em condig&o de neve do depositorio sdo identificadas por ‘Neve’ e 0
primeiro resultado representa o teste com o conjunto com a CNN treinada sem a aplicacéo
de filtros. O filtro de Erosédo foi utilizado para o treinamento da CNN e os testes foram
realizados para o conjunto de ‘Neve’ e 0 conjunto ‘Neve’ com todas as imagens com o
filtro de Erosdo aplicado, identificado como ‘Neve A’. Similarmente, a CNN treinada
com o filtro de Dilatacdo foi testada com o conjunto de imagens ‘Neve’ e com o conjunto
‘Neve’ com o filtro de Dilatagado aplicado, identificado como ‘Neve B’. Por fim, a CNN
treinada com o filtro Joint Bilateral Filter (JBF) foi testada com o conjunto ‘Neve’ ¢ com

o conjunto ‘Neve’ com o filtro JBF aplicado (Neve_C).
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Na Figura 44 (a) estdo os resultados de AP para a classe de Carros e na Figura 44
(b) os resultados de AP para as classes de Pessoas. Para a classe de Carros, observa-se que
a aplicacdo dos filtros de Erosdo e Dilatacdo aumentou a métrica de AP, enquanto a
aplicacdo do filtro JBF diminuiu o desempenho da CNN. Para a classe de Pessoas,
identifica-se que somente o conjunto de imagens de Neve com a aplicacdo dos filtros de
Erosdo obteve resultado superior a condi¢do sem utilizacéo de filtros. Os demais resultados

com os filtros de Dilatacdo e JBF resultaram em menor desempenho da CNN.
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Figura 44 — Precisdao média para o conjunto de imagens com neve do DAWN para as
classes de (a) Carros e (b) Pessoas

Na Figura 45, encontram-se os resultados de mAP para o conjunto de imagens com
neve do DAWN. Nota-se que os melhores resultados da CNN foram obtidos utilizando o
filtro de Erosdo durante o treinamento e testando o conjunto original de ‘Neve’ e o
conjunto com as imagens com o filtro aplicado, ‘Neve A’. Os demais resultados mostram
que os filtros de Dilatacdo e JBF ndo aumentaram o desempenho da CNN para o

conjunto *Neve’, observando-se a métrica de mAP.
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Figura 45 — mAP para o conjunto de imagens com neve do DAWN
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Na Figura 46 (a) e (b) o primeiro resultado se refere ao teste com o depositorio de
imagens com névoa (“Névoa”) com a CNN treinada sem a aplicagao de filtros. O filtro de
Erosao foi utilizado para o treinamento da CNN e os testes foram realizados considerando
o conjunto de ‘Névoa’ e todas as imagens com o filtro de Erosdo aplicado, identificado
como ‘Névoa A’. Da mesma maneira, a CNN treinada com o filtro de Dilatacdo foi
testada com o conjunto de imagens ‘Névoa’ e com o conjunto ‘Névoa’ com o filtro de
Dilatagao aplicado, identificado como ‘Névoa B’. Por fim, a CNN treinada com o filtro
JBF foi testada com o conjunto ‘Névoa’ e com o conjunto ‘Névoa’ com o filtro JBF

aplicado (Névoa_C).

Na Figura 46 (a) apresenta-se a métrica de AP para a classe de Carros e na Figura
46 (b) para as classes de Pessoas. Para a classe de Carros, nota-se que os filtros de Erosao
e Dilatacdo aumentaram o desempenho da CNN, enquanto o filtro JBF o diminuiu. Para a
classe de Pessoas, identifica-se que a aplicacdo dos filtros aumentou a métrica de AP, com
os melhores resultados com a aplicacdo dos filtros de Erosdo, Dilatacdo e JBF,

respectivamente.

Na Figura 47, estdo os resultados de mAP para o conjunto de imagens com névoa
do DAWN. Observa-se que a aplicacdo dos filtros para a condicdo de névoa melhorou os
resultados em relacdo a condi¢do sem filtro, notando-se que o filtro de Erosdo apresentou
os melhores resultados seguido pelos filtros de Dilatacéo e JBF.
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Figura 46 — Precisdao média para o conjunto de imagens com névoa do DAWN para as
classes de (a) Carros e (b) Pessoas
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Figura 47 — mAP para 0 com o conjunto de imagens com névoa do DAWN

O depositorio que contém imagens em condicdo de chuva foi identificado por
‘Chuva’ e 0 primeiro resultado representa o teste com o conjunto com a CNN treinada sem
a aplicacdo de filtros. A CNN foi treinada com o filtro de Erosdo e os testes foram
realizados considerando o conjunto de ‘Chuva’ e as respectivas as imagens com o filtro de
Erosao aplicado, identificadas como ‘Chuva_A’. A CNN também foi treinada com o filtro
de Dilatacdo e testada com o conjunto de imagens ‘Chuva’ e a aplicacdo do filtro de
Dilatacdo, denominado como ‘Chuva B’. Finalmente, a CNN treinada com o filtro JBF
foi testada com o conjunto ‘Chuva’ e com o conjunto ‘Chuva’, com o filtro JBF aplicado
(Chuva_C).

Na Figura 48 (a) estdo os resultados de AP para a classe de Carros e na Figura 48
(b) os resultados de AP para as classes de Pessoas. Os resultados dos testes em condigéo
de Chuva foram semelhantes aos resultados em condi¢cdo de Névoa. Os filtros que

resultaram em melhor desempenho para a classe de Carros foram os de Eroséo e Dilatacdo



72

e, similarmente, o filtro JBF diminuiu o desempenho. O mesmo ocorreu para a classe de

Pessoas, mostrando que para este conjunto de imagens todos os filtros melhoraram o

desempenho da CNN. Nota-se que aplicacdo dos filtros de Erosdo, Dilatacdo e JBF

geraram os melhores resultados, respectivamente.
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Figura 48 — Precisdo média para o conjunto de imagens com chuva do DAWN para as
classes de (a) Carros e (b) Pessoas

Na Figura 49 estdo os resultados de mAP para o conjunto de imagens com chuva

do DAWN. Para esta condicdo, identifica-se que a aplicagdo dos filtros melhorou o

desempenho da CNN. O filtro de Erosdo novamente apresentou os melhores resultados,

seguido pelos filtros de Dilatacdo e JBF.
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Figura 49 — mAP para o com o conjunto de imagens com chuva do DAWN

Na Figura 50 (a) se encontram os resultados de AP para a classe de Carros para as

condigdes de neve, névoa e chuva, que é nomeado como o conjunto de imagens ‘DAWN”.

Na Figura 50 (b), se encontram os resultados de AP para a classe de Pessoas considerado

o conjunto ‘DAWN’. Os resultados de ‘DAWN’ se referem aos testes da CNN sem
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utilizacdo de filtros durante o treinamento. Na sequéncia, paraa CNN treinada com o filtro
de Erosédo, ttm-se os resultados dos testes com o conjunto ‘DAWN’ e as imagens do
conjunto ‘DAWN’, com a aplicacdo do filtro de erosdo, identificado como “DAWN_A”.
Os resultados da CNN treinada com o filtro de Dilatacdo se encontram em seguida, no
qual se identificam os testes com o conjunto ‘DAWN’ e 0 mesmo com a aplicagdo do filtro
de Dilatagdo, nomeado como “DAWN_B”. Finalmente, a CNN treinada com o filtro JBF
foi testada com o conjunto ‘DAWN’ e com o conjunto ‘DAWN’ com o filtro JBF aplicado
(DAWN_C).

Nota-se que, para a classe de Carros, os filtros de Eroséo e Dilatacdo demonstraram
melhor desempenho em relacdo a condicdo sem a aplicacéo de filtros, elevando a métrica
de AP em cerca de 1,2%. Por outro lado, o a aplicacdo do filtro JBF ndo aumentou a
métrica de AP. Para a classe de Pessoas, somente a aplicacdo do filtro de Erosdo
representou aumento da métrica de AP, em torno de 3,0%. Contudo, os filtros de Dilatagao
e JBF ndo aumentaram o desempenho da CNN. Observa-se que para as duas classes 0s
melhores resultados com a CNN treinada com os filtros foram em testes com as imagens

do conjunto DAWN com a aplicagéo dos filtros.
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Figura 50 — Precisdo média para o conjunto de imagens com chuva do DAWN para as
classes de (a) Carros e (b) Pessoas

Na Figura 51, estdo os resultados de mAP para o conjunto de imagens DAWN.
Identifica-se uma melhora de cerca de 3% na métrica de mAP com a utilizacao do filtro

de Eroséo, em contrapartida que os demais filtros, Dilatacdo e JBF, ndo obtiveram melhora
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na métrica de mAP. O melhor resulta se expressa com a utilizacdo do filtro de Erosdo
durante o treinamento e nas imagens de testes (DAWN_A).
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Figura 51 — mAP para os conjuntos de imagens de neve, névoa e chuva do DAWN

Nota-se que, nos resultados por condicdo climética e no conjunto DAWN, o filtro
de Eros&o demonstrou os melhores resultados, tanto com as imagens de testes originais e
com a aplicacéo de filtros. Verifica-se que, para todas as condi¢fes em que se utilizou o
filtro de Erosdo durante o treinamento da CNN, a aplicacdo da filtragem nas imagens de

testes aumentou o desempenho da CNN com relagéo as imagens de testes sem a utilizagéo
dos filtros verificando-se a métrica de mAP.
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9 CONCLUSAO E CONSIDERACOES FINAIS
Neste trabalho, para a deteccdo de objetos em condi¢Bes climéticas adversas,
aplicou-se a biblioteca OpenCV durante o treinamento e testes da CNN YOLOv3 com o

intuito de melhorar o seu desempenho em tais condigdes.

Primeiramente, treinou-se a CNN, com os recursos do Google Colab (verséo
gratuita) utilizando 70.000 imagens do conjunto BDD100K. Na sequéncia, o treinamento
foi realizado com os recursos do Google Colab Pro. A despeito de o Google Colab Pro ter
levado a tempos menores de treinamento, uma comparagdo direta de desempenho ndo é
possivel devido a selecdo da GPU ser automaética. Entretanto, notou-se que além da
possibilidade da utilizacdo de GPUs mais potentes o maior tempo de inatividade do Google

Colba Pro contribuiu significativamente para melhor eficiéncia do treinamento.

Além disso, imagens de entrada de diferentes tamanhos durante o treinamento em
416 x 416,512 x 512, 608 x 608 e 960 x 960 pixels demonstraram diferencas significativas
nas métricas de avaliacdo. A influéncia do tamanho da imagem de entrada foi notavel nos
testes realizados com o conjunto BDD100K. Observou-se um aumento de cerca de 20%
na métrica de mAP aumentando-se o tamanho de imagem de 416 x 416 pixels para 960 x
960 pixels. De forma complementar verificou-se que os melhores resultados estdo
condicionados a CNN testada com o respectivo tamanho de imagem considerado durante
o treinamento. Pelo fato de o ambiente utilizado para avaliagdo ser virtual, a analise do
tempo de processamento com o0 aumento do tamanho da imagem de entrada néo foi
considerada no escopo do trabalho. Isso podera ser considerado em trabalhos futuros em

conjunto com variaveis de dinamica veicular.

Em relacdo aos testes com o conjunto DAWN, foi possivel verificar o efeito das
condicdes adversas na deteccdo de objetos. Em relacdo a analise dos resultados por classe
de objeto a classe de pessoas apresentou resultado inferior a de veiculos, pois é uma das
classes desafiadoras para deteccéo pela CNN. Constatou-se adicionalmente que a condicéo
climatica que mais impactou foi a de neve, principalmente pelo fato de cobrir os objetos.
Na sequéncia, os resultados que mais afetaram a detec¢do foram a névoa e a chuva,

respectivamente.

A implementacdo de filtragem com OpenCV, para o treinamento e testes nédo
contribuiu para o aumento do desempenho da CNN para o conjunto BDD100K. Em

compensacgdo, quando se compara os resultados de testes do conjunto DAWN com a
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implementacdo dos filtros do OpenCV, é perceptivel a melhora no desempenho.
Avaliando-se separadamente por condicdo climatica a métrica de mAP, o a aplicagdo do
filtro de Erosdo melhorou o desempenho da CNN. Os filtros de Dilatacdo e JBF somente
ndo melhoraram os resultados na condicdo de Neve. Em relacdo ao conjunto DAWN, o
melhor resultado aconteceu com a aplicagdo do filtro de Erosdo durante o treinamento e

os testes, com um aumento de cerca de 3% da mAP.

O trabalho desenvolvido mostra o potencial da utilizacdo da biblioteca OpenCV
durante treinamento e testes de CNN para deteccdo de objetos. Para trabalhos futuros, pode
ser considerada a avaliacdo da detecgdo em condicGes criticas adversas com as limitagGes

e requisitos impostos por um sistema automotivo real.
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