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“Imagination is more important than kno-
wledge. Knowledge is limited, whereas ima-
gination embraces the entire world, stimulating

progress, giving birth to evolution”

Albert Einstein, What Life Means to Einstein
(1924)



RESUMO

A RoboCup € uma das maiores iniciativas no ramo de pesquisa em robdética. Essa inici-
ativa considera o futebol como um dos maiores desafios para robos e tem o intuito de promover
e ganhar um jogo de futebol entre humanos e robds até o ano de 2050. O médulo de visao dos
robos € um sistema critico, pois precisa localizar e classificar objetos de interesse ao robé em
tempo real, com o objetivo de tomar a melhor acdo dado o ambiente a sua volta. Este trabalho
avalia redes neurais convolucionais profundas para deteccao da bola de futebol e de robos. Para
tal tarefa, cinco arquiteturas da literatura foram escolhidas e treinadas utilizando conceitos de
transferéncia de aprendizado e aumento de dados. Os modelos foram avaliados em um con-
junto de dados de teste, gerando resultados promissores em termos de precisdo e quadros por
segundo. O melhor modelo atingiu um mAP de 0.98 com 50% de interse¢do a uma taxa de 14.7

quadros por segundo, sendo executado em uma CPU.

Keywords: Deteccdo de Objetos. Redes Neurais Convolucionais. MobileNet. YOLO.



ABSTRACT

The RoboCup Soccer is one of the largest initiatives in the robotics field of research.
This initiative considers the soccer match as a challenge for the robots and aims to win a match
between humans versus robots by the year of 2050. The vision module is a critical system for
the robots because it needs to quickly locate and classify objects of interest for the robot in order
to generate the next best action. This work evaluates deep neural networks for the detection of
the ball and robots. For such task, five convolutional neural networks architectures were trained
for the experiment using data augmentation and transfer learning techniques. The models were
evaluated in a test set, yielding promising results in precision and frames per second. The best

model achieved an mAP of 0.98 and 14.7 frames per second, running on CPU.

Keywords: Object Detection. Convolutional Neural Network. MobileNet.
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1 INTRODUCAO

A principal competicdo global de futebol de robds € organizada pela iniciativa Robot
World Cup Competition (RoboCup) (ROBOCUP..., 2020). O objetivo da iniciativa é de in-
centivar o uso de uma gama de tecnologias relacionadas a robdtica e inteligéncia artificial em
problemas complexos e padronizados (KITANO et al., 1997). Para longo prazo, Kitano e Asada
(1998) também propuseram que até o ano de 2050 uma equipe de futebol de robds humanoides
totalmente autonoma venca um jogo de futebol, cumprindo as regras oficiais da FIFA, contra o
vencedor da Copa do Mundo mais recente. A primeira competicdo da RoboCup aconteceu em
Nagoya em 1997 e acontece todos os anos contemplando diversas competi¢des além do futebol
de robos.

Para que um robd autdnomo seja funcional, alguns elementos como design de agentes
autdnomos, colaboracdo multi-agentes, raciocinio em tempo real, robética, sensorizag¢do e in-
teligéncia artificial precisam ser combinados. Como as regras da RoboCup s6 permitem o uso
de sensores com funcdes similares aos sentidos humanos, um importante elemento sensorial é

a camera, a qual pode ser observada na parte superior do robd na Figura 1.

Figura 1 — Foto de um rob6é humanoide. Pode-se observar a cimera na sua parte superior.
Fonte: (ROBOCUP, 2019)

As cameras sao ricas fontes de informagdes e precisam ser exploradas no dominio do fu-

tebol de rob0s para viabilizar a interpretacdo do ambiente. Os robds nao s6 precisam identificar
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a posicdo da bola de futebol para conseguir se movimentar na direcao correta e viabilizar um
passe ou chute a gol mas também precisam evitar colisdes com outros robds a sua volta, tanto
do préprio time quanto do time adversdrio. Logo, com a interpretacdo do ambiente, pode-se
tomar as melhores decisdes sobre a proxima a¢do a ser executada.

No entanto, existem alguns desafios na interpretacdo dos dados da camera quanto a
velocidade e precisdo. Se a detec¢do de objetos acontece de forma lenta, o robd ird tomar
decisdes atrasadas. Por isso, a deteccdo precisa acontecer em uma alta taxa de quadros por
segundo para que o robd consiga interpretar o ambiente e agir sem atrasos.

Além da velocidade, a precisdo é um fator determinante para a interpretagdo do ambi-
ente. Até o ano de 2016 a bola possuia coloragdo laranja, o que destacava a bola dentro do
campo de futebol e facilitava a criacdo de algoritmos para detec¢do da bola com técnicas de
segmentacgdo de cores (WASIK; SAFFIOTTI, 2002). Todavia, a partir do ano de 2016, as bolas
adotadas passaram a possuir padrdes em branco e uma segunda cor predominante (MENASHE
et al., 2017), como pode ser observado na Figura 2. Esta nova colora¢do que pode gerar de-
tecgcdes equivocadas com a marca do pénalti por exemplo. Além disso, as linhas do campo sao
brancas e alguns robds podem possuir colorag@o similar. Isso gera um ambiente mais desafiador

aos algoritmos de visdo.

Figura 2 — Ilustracdo do ambiente do futebol de robds em que a bola pode ser observada.
Fonte: (ROBOCUP, 2019)

Neste contexto, algoritmos mais complexos e com maior precisao ganharam populari-
dade nos dltimos anos, como as redes neurais artificiais profundas. Embora essas redes tenham
diversas aplicacOes, elas agora s@o sem duvida a técnica mais popular no campo da percepcao

inteligente, especialmente a visdo computacional, segundo Szemenyei e Estivill-Castro (2019a).



20

Pesquisas relacionadas a Redes Neurais Convolucionais (CNN - Convolutional Neural
Network) tornaram-se populares desde que Krizhevsky, Sutskever e Hinton (2012) venceram
a ILSVRC (ImageNet Large Scale Visual Recognition Competition) (DENG et al., 2009), em
2012, com uma arquitetura de CNN chamada AlexNet. Em uma anélise da evoluc¢do dos algo-
ritmos na ILSVRC, Russakovsky et al. (2015) consideram vitéria da AlexNet um marco para
tarefas de reconhecimentos de objetos em larga escala. As grandes contribuicdes da AlexNet
foram a arquitetura inovadora atrelada a computacdo em unidades de processamento grafico
(GPU - Graphics Processing Unit) e taxa de acurdcia significativamente superior aos vencedo-
res anteriores.

A partir de 2012, o ajuste de arquiteturas neurais profundas para obter a méxima pre-
cisdo equilibrada com um bom desempenho foi uma drea de pesquisa bastante ativa no meio
académico. Tanto a pesquisa manual de arquitetura quanto as melhorias nos algoritmos de trei-
namento levaram melhorias significativas em relacdo aos projetos iniciais. A arquitetura convo-
lucional profunda da AlexNet contém cinco camadas convolucionais e trés camadas totalmente
conectadas, totalizando oito camadas e 60 milhdes de parametros. Em 2014, a GoogLeNet
contendo 22 camadas (SZEGEDY et al., 2015) foi a vitoriosa no ILSVRC. No ano de 2015 a
vencedora foi a ResNet (HE et al., 2016), que ja incrementou a quantidade de camadas para
152.

As redes neurais artificiais evoluiram rapidamente e revolucionaram muitas dreas de
inteligéncia de artificial, permitindo precisdo sobre-humana para tarefas desafiadoras de reco-
nhecimento de imagem. No entanto, o impulso para melhorar a precisdo muitas vezes tem um
custo: redes de ultima geracdo exigem recursos computacionais elevados, os quais estdao além
das capacidades de muitos dispositivos méveis e embarcados (SANDLER et al., 2018), que é o

caso dos robos humanoides.

1.1 OBIJETIVO

Este trabalho tem o objetivo de aplicar técnicas de aumento de dados e transferéncia
de aprendizado a arquiteturas de CNNs ja existentes conhecidas como GooglLeNet, ResNet,
YOLOVv4, MobileNetV2 e MobileNetV3, realizando as adaptagdes de arquitetura necessarias
para o contexto do do futebol de robds humanoides.

As CNNs devem ser executadas em uma CPU (Central Process Unit ou Unidade Central

de Processamento) para detectar (i) Robos e (iz) Bolas de futebol. O processo de deteccéo
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fornece coordenadas, além de largura e altura de um ou mais objetos dentro da imagem ou
quadro de video. Os dados de coordenadas, largura e altura formam o que chama-se de caixa
delimitadora.

Adicionalmente, as CNNs devem ser robustas o bastante para serem capazes de detectar
0s objetos propostos em diferentes campos de futebol, com variacdes de movimento, iluminacao

e brilho.

1.2 MOTIVACAO

A escolha dos dois objetos a serem detectados foi feita com a motivacio de que a bola
de futebol € um objeto fundamental a ser detectado no jogo. Toda a estratégia necessaria para
que robos sejam capazes de jogar uma partida de futebol gira em torno da bola, que precisa
ser detectada tanto para ataque ao gol adversdrio, quanto para defender contra ataques ao pro-
prio gol. Diversos artigos relacionados e recentes (POPPINGA; LAUE, 2019) (TEIMOURI,
DELAVARAN; REZAEI, 2019) (HOULISTON; CHALUP, 2019) (SZEMENYEI; ESTIVILL-
CASTRO, 2019b) (SZEMENYEI; ESTIVILL-CASTRO, 2019a) (SPECK et al., 2017) (KU-
KLEVA et al., 2019) da 4rea visam identificar apenas este objeto com uma CNN ou este objeto
em conjunto a outros objetos como robos e traves do gol.

Assim como existem desafios na deteccao da bola, a detec¢do de robds é dificultada
pelo fato de que eles adotam posturas diferentes (por exemplo, em pé, deitado, levantando-se
ou de perfil). Além disso, frequentemente s6 aparecerem no campo de visdo algumas partes do
robd quando estdo proximos a camera. Outro fator que torna mais complexa a identificacao €
pelo motivo deles ndo serem simétricos e, portanto, adotam aspectos diferentes dependendo do
angulo de visdo (POPPINGA; LAUE, 2019).

O presente trabalho j4 obteve resultados preliminares que foram publicados em um ar-
tigo no Workshop de Visao Computacional (WVC) (ABREU; BIANCHI, 2019). O artigo avalia
arquiteturas conhecidas de CNN para deteccao de bolas de futebol em tempo real e obteve re-
sultados promissores.

Este trabalho estd organizado da seguinte maneira: o primeiro capitulo apresentou uma
breve introdu¢do sobre a RoboCup, um contexto sobre a evolu¢do das redes convolucionais,
seus problemas atuais e um caminho para resolvé-los. Além disso, foi exposta a motivagado e o

objetivo deste trabalho.
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A seguir, este trabalho apresentard mais cinco capitulos, sendo o Capitulo 2 uma Funda-
mentacao Tedrica dos conceitos aplicados neste trabalho. O Capitulo 3 é composto por andlise
sobre Trabalhos Correlatos. O Capitulo 4 possui detalhes sobre a Metodologia do trabalho,

seguido do Capitulo 5 com Resultados dos experimentos e Capitulo 6 contendo a Conclusdo.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

Neste capitulo serd introduzido um breve contexto sobre a histéria das Redes Neurais
Artificiais. Em sequéncia, alguns conceitos sobre Redes Neurais Convolucionais e seus princi-
pais componentes.

ApOs os principais conceitos tedricos serem apresentados, o capitulo explora algumas

arquiteturas de Redes Neurais Convolucionais e seu funcionamento para detec¢cdo de objetos.
2.1 REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

Algoritmos baseados no funcionamento biolégico humano datam desde a década de 50,
quando Rosenblatt (1957) propds o Perceptron, um tipo de neur6nio artificial que foi inspi-
rado em trabalhos prévios de McCulloch e Pitts (1943) comparando a atividade neural a 16gica
proposicional.

Um perceptron recebe n varidveis de entradas bindrias, 71, ..., z,, € produz uma Unica
saida bindria:

Figura 3 — Exemplo de um Perceptron que recebe trés entradas e possui uma saida. Fonte:
Autor.

) Saida

No exemplo apresentado, o perceptron possui trés entradas, i, r2, x3. Rosenblatt
propds uma regra simples para calcular a saida introduzindo pesos, wy, ..., w,, que sdo nimeros
reais expressando a importancia das respectivas entradas em relagdo a saida. A saida bindria do
neurdnio, 0 ou 1, € determinada se a soma ponderada Z xjw; € menor ou maior que um valor
limiar. Assim como os pesos, o limiar ¢ um ndmero realj, que € um parametro do neurdnio. Para

colocar em termos algébricos mais precisos:

0, se > wjw; < limiar
flx) = ’ (1)
1, se > xjw; > limiar
J
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Uma evolugdo dos neurdnios Perceptrons sdo os Sigmoides. Apesar de semelhantes em
termos de entradas e pesos, os sigmdides sdo modificados para que pequenas alteragdes em seus
pesos causem apenas uma pequena alteracdo em sua saida. Esse € o fato crucial que permite
que uma rede de neurdnios sigmoides aprenda (NIELSEN, 2015).

Assim como um Perceptron, o neurénio Sigmdide possui entradas, x1, ..., z,, € possui
pesos para cada entrada, wq, ..., w,, mas adiciona uma constante chamada de viés ou bias,
denotada por b. Outra modificacdo € que as entradas x4, ..., z,, podem assumir valores reais
quaisquer. Consequentemente, a saida do neur6nio final assume valores da fungdo o(w - x + b),

onde o € definida por:

B 1
C1l4e2

a(2)

Para observar como o aprendizado de redes compostas por neurdnios interligados pode

2)

funcionar, suponha uma rede conforme mostra a Figura 4. A camada mais a esquerda nesta rede
¢ chamada de camada de entrada e os neuronios dentro da camada sdo chamados de neur6nios
de entrada. A camada mais a direita ou de saida contém os neurdnios de saida ou, como neste
caso, um unico neurdnio de saida. A camada do meio é chamada de camada oculta, uma vez que
os neuronios dessa camada ndo sdo entradas nem saidas. Nesse caso, a camada oculta também
€ conhecida como camada totalmente conectada por possuir conexdes entre todos 0s neurénios
da camada anterior.

Apesar da rede poder ser composta de sigmdides ou outros tipos de neuronios, esse tipo
de rede também € conhecida como Perceptrons Multicamadas (MLP - Multilayer Perceptron)
ou simplesmente Redes Neurais Artificiais (RNA) (NIELSEN, 2015).

Com o principio de que cada pequena alteragdo no peso causa apenas uma pequena
alteracdo no resultado, podemos usar esse fato iterativamente para modificar os pesos € os bias

para que nossa RNA se comporte da maneira que desejamos (NIELSEN, 2015).
Figura 4 — Rede de neurdnios artificiais. Fonte: (NIELSEN, 2015) adaptado.

w4+ Aw

Saida + ASaida
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Sendo assim, um necessita-se de um algoritmo que permita encontrar pesos € bias para
que a saida da rede se aproxime de uma resposta desejada. Supondo que as entradas sejam um
vetor x e as saidas desejadas um vetor y(x), para quantificar quao bem a rede estd estimando

essas saidas desejadas, define-se uma fun¢do de custo quadrético ou erro médio quadratico:

Clw,b) = o= 3l — il G
n x

Onde w denota a colecdo de todos os pesos na rede, b todos os bias, n € o nimero total
de entradas de treinamento, a € o vetor de saidas da rede (composta por w e b) quando z é
entrada e y € a resposta esperada.

Com uma fung¢do de custo definida, o objetivo no aprendizado ou treinamento da rede
neural passa a ser o de encontrar pesos e bias que minimizem a funcdo de custo quadratico
C'(w,b). Para tal tarefa de minimizagao, a técnica de gradiente descendente é utilizada associ-
ada a uma técnica que avalia as contribui¢des de cada peso w; do erro por meio do célculo de
gradientes com a regra de cadeia. O processo é conhecido como retropropagacgado e foi desen-
volvida por Rumelhart, Hinton e Williams (1986).

Em termos simples, apds cada processamento direto (feed foward) da entrada = da rede
através da RNA, a retropropagagao executa um processamento reverso e ajusta os parametros do
modelo (pesos w e vieses b) de acordo com uma taxa de aprendizado n . Este processo ocorre
iterativamente até atingir um critério de parada ou até que a funcio custo obtenha seu valor
minimo sem grandes diferencas entre as iteragdes. Matematicamente, a defini¢do da direcao
correta para otimizagdo da funcao de custo € obtida através dos gradientes da funcdo em relacao
a saida da rede neural, conforme equacdes abaixo, onde ¢ denota cada iteracdo do algoritmo e

k o indice do peso w no vetor de pesos.

oC
wi =l =g )
oC
t+1 _ gt
bt = b =gy 5)

Apesar dos avangos, as redes neurais profundas s6 ganharam mais popularidade em
termos de aplicacOes praticas entre no final dos anos 2000 com a acessibilidade a GPUs e
com o volume de dados disponiveis para treinamento das redes aumentando exponencialmente.
Pesquisas com diversos tipos de RNAs, como as multicamadas, convolucionais e recorrentes
evoluiram e receberam otimizagdes e inovagdes, além de receberem mais camadas. Segundo

Mallat (2016), as RNAs que possuem mais de cinco camadas podem ser consideradas RNAs
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profundas. As redes neurais convolucionais - CNN, foco deste trabalho, sdo um tipo de RNA e

serdo detalhadas na préxima secao.
2.2 REDES NEURAIS CONVOLUCIONAIS

Segundo Goodfellow, Bengio e Courville (2016), Redes Neurais Convolucionais (CNN
- Convolutional Neural Network) sao simplesmente redes neurais que utilizam a convolugdo no
lugar da multiplicag@o geral de matrizes em pelo menos uma de suas camadas.

Ja para LeCun, Kavukcuoglu e Farabet (2010), CNN € uma arquitetura biologicamente
inspirada que € treindvel para aprender caracteristicas invariantes baseados em dados de entrada
e saida, caracterizando um problema de aprendizado supervisionado.

Modelos de CNN seguem arquiteturas semelhantes, conforme ilustrado na Figura 5. A
Figura mostra uma imagem de entrada de uma bola de futebol seguida de uma série de operagcdes
de Convolucio, Pooling, seguidas de camadas Totalmente Conectadas e uma ultima camada de
Softmax para gerar probabilidades de classes para a imagem de entrada. Nas proximas sec¢oes
os conceitos dessas camadas serdo detalhados.

Figura 5 — Exemplo de rede neural convolucional com imagem de entrada e camadas de
Convolugdo, Pooling, Totalmente Conectadas e Softmax. Fonte: Autor.

tﬁﬁiﬁﬂfi “%imm/ yg)H

Softmax
Pooling Convolugio  Pooling -

Convolugdo

™~
Totalmente conectada

2.21 CONVOLUCAO

A convolucao é uma forma matematica de combinar dois sinais (f e g) para formar um
terceiro sinal (f * ¢). E a técnica mais importante em processamento digital de sinais segundo
Smith (1997).

O principal componente da CNN € a camada convolucional, que em termos simples,

utiliza-se da operacdo matemdtica de convolucao entre uma matriz € um kernel (que também é
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conhecido como filtro de convolug@o) para mesclar dois conjuntos de informacdes, onde o ker-
nel é uma matriz de pesos w que serd adaptada pelo algoritmo de retropropagagao similarmente
ao que foi introduzido no capitulo anterior para as RNAs.

Nas CNNs, a convolugdo € aplicada aos dados de entrada ou em camadas ocultas da
rede. A Figura 6 exemplifica uma imagem de entrada a esquerda e o kernel a direita da Figura.

O resultado da convolugdo entre a entrada e o filtro produz um mapa de caracteristicas.

Figura 6 — Exemplo de entrada 5 x 5 e kernel 3 x 3. Este filtro de convolucao é chamado de
convolucdo 3 x 3 devido ao formato do filtro. Fonte: Autor.

1|1 l1]o]o
ol1]|1]|1]o 1lo]1
olo|1]1]1 010
olo|1]|1]o 1lo]1
o|l1]1]o]o feme

Entrada

Matematicamente, podemos definir a operagdo de convolucdo pela equagdo abaixo (GO-
ODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016), onde K é um kernel bidimensional de tamanho

mxn, I éamatriz de entrada e (4, j) representa a posi¢do da convolu¢do na imagem de entrada.

S(i,7) = (K« I)(i,5) =>_ > _I(i+m,j+n)K(m,n) (6)
m n
A operacao de convolucdo desliza o kernel sobre a matriz de entrada. Em todos os locais,
realiza-se a multiplicacdo de matrizes e soma-se o resultado. Essa soma compde no mapa de
caracteristicas conforme apresentado na Figura 7 em coloracao rosa.
A Figura 7 (a) ilustra a segunda janela deslizante da operacdo de convolugdo. Ao lado,
a Figura 7 (b), mostra o resultado final apds o deslize do kernel sobre todas as posi¢des da
imagem de entrada, finalizando com o mapa de caracteristicas completo em coloragdo rosa.
Este foi um exemplo de operacdo de convolu¢do em duas dimensdes usando um filtro
3 x 3. Mas, na realidade, essas convolucdes podem ser realizadas em mais dimensdes. No
caso de imagens, elas sdo representadas como uma matriz de trés dimensdes com dimensdes
de altura, largura e profundidade, onde a profundidade corresponde aos canais de cores RGB.
Um filtro de convolugdo possui altura e largura especificas, como 3 X 3 ou 5 X 5 e deve possuir

profundidade equivalente a da imagem de entrada.
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Figura 7 — Exemplo de convolucdo entre a entrada e o kernel. A Figura (a) ilustra a iteragdo
S(0, 1) conforme a férmula da convolucdo e a Figura (b) ilustra a convolugio
completa. Fonte: Autor.

1 |1x1|1x0|0x1| O t{1|1]0]o0
0 [1x0|1x1|1x0| 0O 413 ol1|t1]1]o0 413 |4
0 [0x1|1x0|1x1]| 1 0 | 0 [1x1|1x0|1x1 2 4|3
ojoft1|1]o 0 | 0 [1x0]1x1|0x0 23| 4
oft1|1]o]o 0 | 1 [1x1]0x0|0x1

(a) (b)

Em aplicacdes de aprendizado de mdquina, a entrada da CNN geralmente é uma matriz
multidimensional de dados e o kernel é uma matriz multidimensional de pardmetros que sao
adaptados pelo algoritmo de aprendizado (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016).

Na prética, cada camada convolucional realiza N convolu¢des em uma entrada em pa-
ralelo, cada uma utilizando um filtro diferente e resultando em um mapa de caracteristicas
distinto, conforme mostra a Figura 8, onde as cores representam os respectivos filtros e mapas
de caracteristicas. Em seguida, empilha-se todos esses mapas de caracteristicas e isso se torna a
saida final da camada de convolugdo. Por exemplo se utilizarmos N filtros diferentes, obtém-se

N mapas de caracteristicas que sdo empilhados na dimensao de profundidade.

Figura 8 — Exemplo de dois filtros sendo aplicados a0 mesmo tempo e gerando dois mapas de
caracteristicas empilhados, onde as cores representam os respectivos filtros e mapas
de caracteristicas. Fonte: Autor.
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N mapas de
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2.2.2 FUNCAO DE ATIVACAO

O resultado da operacdo de convolucdo geralmente € passado por uma camada de ndo-
linearidade, também conhecidas como fung¢des de ativacdo. Portanto, os valores nos mapas de
caracteristicas finais nao sdo apenas as convolugdes entre a entrada e o kernel, mas a fungao de
ativacdo aplicada a eles.

Um exemplo popular de fungdo de ativacdo € a sigmdide, que foi apresentada na Equa-
¢ao0 2. Outro exemplo € a Unidade de Retificagdao Linear (ReLU - Rectified Linear Unit), que
foi introduzida inicialmente por Richard Hahnloser (2000). A funcdo ReL.U altera o sinal de
acordo com o comportamento que pode ser observado na Equacdo 7 e Figura 9. Este estagio é
chamado de estagio detector e e funciona transformando entradas menores do que o valor zero,

no valor zero. Ja para valores maiores do que zero, adota um comportamento linear.

f(x) = max(0, x) (7

Figura 9 — Comportamento da funcao de ativagdo linear retificada. Fonte: Autor.

Uma variagdo da ReLU é a ReLU6, que é definida por f(x) = min(maz(0,z),6).
Usa-se a ReLU6 por conta de sua robustez quando usado com computagdo de baixa precisao,

segundo (SANDLER et al., 2018).

2.2.3 NORMALIZACAO DE LOTES

Uma técnica opcional que é aplicada apds funcdes de ativacdo e que pode auxiliar no
treinamento das RNAs é a Normalizacdo de Lotes (BN - Batch Normalization). Esta técnica
permite a utilizacao de taxas de aprendizado mais altas e também atua como um regularizador,
ajudando a prevenir um sobreajuste (overfitting) nos dados de treinamento da RNA (IOFFE;

SZEGEDY, 2015).
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Para um conjunto de ativacdes de entrada = e uma quantidade de imagens no lote de trei-
namento da CNN denominado m, calcula-se a Média e Variancia do lote definidas nas Equagdes

8 e 9, respectivamente.

1 m

[ — . ;xz (8)

o? «— i i(x — ,u)2 9)
mi

Com as Equacdes 8 e 9 calculadas, podemos definir a Normalizacdo do lote como na

Equacdo 10, onde € representa uma constante para evitar a divisao por zero:

~ Ty — M

B o (10)

2.24 POOLING

Ap0s a convolugdo, a fungdo de ativacao e opcionalmente a normalizagdo de lotes, pode-
se utilizar uma fun¢ao de agregacao (pooling) para executar mais uma modifica¢do na saida da
camada de convolu¢do. De acordo com Goodfellow, Bengio e Courville (2016), um dos grandes
beneficios do pooling é ajudar a tornar a representacao aproximadamente invaridvel a pequenas
translacdes da entrada. Invariancia significa que, se transladarmos a entrada por uma pequena
quantidade, os valores da maioria das saidas agrupadas ndo serdo alterados.

Uma funcdo de pooling basicamente substitui a saida da rede em um determinado local
por uma estatistica resumida das saidas préximas, o que reduz a dimensao da matriz que sera
processada pela préxima camada da rede. Por exemplo, o max pooling informa a saida mdaxima

dentro de uma vizinhanga retangular, conforme exemplificado na Figura 10.

Figura 10 — Exemplo de max pooling e pooling de média. Fonte: Autor.

Max Polling
20 30
12 20 30 0 P 112 37
8 12 2 0 g
34 70 37 4 ~ Pooling de média
112 100 25 12 " 13 B
79 20

Outras funcdes populares de agrupamento incluem a média de uma vizinhanca retangu-
lar, a norma L2 de uma vizinhanga retangular ou uma média ponderada baseada na distancia do

pixel central.
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2.25 SOFTMAX

A camada de Softmax geralmente € utilizada como udltima camada da rede neural. Ela
transforma todos os valores calculados pelas camadas anteriores em probabilidades de classes
sendo inferidas. Por exemplo no escopo deste trabalho para detec¢dao da bola de futebol e de
robos, temos duas classes e a softmax ird indicar a classe mais provavel do objeto identificado.
Softmax € definido formalmente pela Equacdo 11 abaixo. Com i sendo o indice do vetor de

saida da CNN e j sendo o nimero total de saidas da rede neural.

softmax(x); = exp(ri)

X, exp(zy))

Com todos os blocos da CNN introduzidos, agora podemos montar uma CNN que clas-

(11)

sifica uma ou mais classes com o auxilio da softmax.

No entanto, quando queremos classificar mais de um objeto dentro de uma mesma ima-
gem, surge o problema que a CNN sé possui uma camada de Softmax. Sendo assim, devemos
utilizar algoritmos que separam e cortam regides que possuem maior chance de conter um ob-
jeto e so depois utilizar a CNN para gerar classificacdes para estes cortes selecionados. Nas
proximas secdes serdo apresentadas algumas arquiteturas de CNNs e como elas resolvem este

problema da deteccdo de objetos.

2.3 GOOGLENET

A GoogLeNet, desenvolvida por Szegedy et al. (2015), € uma importante arquitetura
de CNN de 22 camadas e que foi premiada em primeiro lugar na competicdo ILSVRC 2014.
Algumas das principais caracteristicas dessa arquitetura sdo o processamento em vdrias escalas
e a melhor utilizacdo dos recursos de computagdo dentro da rede. Tais caracteristicas foram
alcancadas devido a um design cuidadosamente elaborado que permite aumentar a profundidade
e a largura da rede, prezando pela eficiéncia computacional.

Um conceito que os autores da GoogLeNet utilizaram foi inspirado por Lin, Chen e
Yan (2013), que agrega micro redes neurais Network In Network (NIN) com estruturas mais
complexas para abstragdo de dados dentro do campo receptivo das convolugdes. O grande
beneficio vem da redu¢do de dimensionalidade dos dados, principalmente quando aplicado a

CNNs. A operagdo pode ver vista na Figura 11.
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Figura 11 — A esquerda a convolugio tradicional e 4 direita a representacio da NIN. Fonte:
Lin, Chen e Yan (2013)

Szegedy et al. (2015) mostraram o artigo de Lin, Chen e Yan (2013) sob a perspectiva
de que essas micro redes neurais na verdade poderiam ser vistas como convolucdes 1 X 1 e a
agregaram em sua rede juntamente a ideia de ter convolugdes de diferentes escalas em paralelo,
conforme ilustrado na Figura 12. A esquerda da Figura, um bloco chamado de Inception possui
com convolucdes 1 x 1,3 x 3,5 X 5 e 3 X 3 com max-pooling, seguidos de uma concatenacao
dos mapas de caracteristicas desses blocos. A direita da figura, um bloco similar, porém com

reducdo de dimensao a partir das convolugdes 1 x 1.

Figura 12 — Blocos Inception. A esquerda um bloco com convolugdes 1 x 1,3 x 3,5 x 5e
3 X 3 com max-pooling com a concatenacdo da saida desses blocos. E a direita um
bloco similar, porém com reducio de dimensao a partir das convolugdes 1 x 1.
Fonte: (SZEGEDY et al., 2015).

Anterior




Figura 13 — Arquitetura da GoogleNet. Fonte: (SZEGEDY et al., 2015).
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24 RESNET

A ResNet, desenvolvida por He et al. (2016), também é uma arquitetura de CNN que
possui um histérico de vitérias em competi¢des e uma grande importancia para o cendrio das
redes neurais convolucionais profundas. A ResNet ganhou o primeiro lugar na competi¢ao
ILSVRC 2015 e COCO 2015.

Motivada por avancos da época em que as melhores CNNs eram cada vez mais profun-
das com até trinta camadas, He et al. (2016) levantam a questdo: "Aprender redes melhores é
tao facil quanto empilhar mais camadas?".

Entretanto, nem sempre € tdo fécil e os autores evidenciam um obstidculo ao empilha-
mento de camada notado em alguns experimentos. Um desses experimentos € apresentado na
Figura 14, onde o erro de treinamento (esquerda) e erro de teste (direita) no conjunto de dados
CIFAR-10 com redes de 20 e 56 camadas. Ao contrario do que a hipdtese de que quanto mais

camadas, melhor o desempenho, a rede mais profunda tem maior erro de treinamento e de teste.

Figura 14 — Erro de treinamento (esquerda) e erro de teste (direita) no conjunto de dados
CIFAR-10 com redes de 20 e 56 camadas. A rede mais profunda tem maior erro
de treinamento e de teste. Fonte:He et al. (2016)
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Os principais motivos da rede mais profunda nao ter a perfomance esperada € atribuido
a dois principais problemas: desaparecimento de gradiente (vanishing gradient) e a degradacao
da acuricia.

O problema do desaparecimento de gradiente € encontrado ao treinar RNAs com méto-
dos de aprendizagem baseados em gradiente e retropropagacao. Em tais métodos, cada peso da
rede neural recebe uma atualizag@o proporcional a derivada parcial da funcao de erro em relagao
ao peso atual em cada iteracao de treinamento. O acontece quando, em alguns casos, o gradi-
ente € um valor pequeno e evita que o peso mude de valor (GLOROT; BENGIO, 2010). Este

problema, no entanto, foi amplamente estudado e superado por meio de inicializagdo normali-
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zada dos pesos das camadas, além de camadas de normalizacdo intermedidrias (Normalizacao
de lotes, por exemplo).

Ja em relacdo ao problema de degradacdo da acuricia, que se dd quando redes mais
profundas comecam a convergir e a precisao fica saturada e entdo se degrada rapidamente (HE
et al., 2016). Esse € um segundo indicativo de que redes profundas ndo sao tao faceis de serem
treinadas.

Considerando duas CNNs, uma com uma arquitetura rasa e a segunda seria uma CNN
mais profunda. Existe uma solug@o por constru¢do para que a acurdcia do modelo mais pro-
fundo seja no minimo igual ao modelo raso: as camadas adicionadas sdo mapeamentos de
funcdo identidade, ou seja, apenas replicam as entradas, e as outras camadas sdo copiadas da
rede mais rasa. A existéncia desta solu¢do construida indica que um modelo mais profundo nao
deve produzir nenhum erro de treinamento maior do que sua contraparte mais rasa (HE et al.,
2016). Entretanto, as arquiteturas conhecidas ndo possuem esse tipo de funcao identidade.

Para resolver tal problema conexdes residuais de salto ou conexdes de atalho foram in-
troduzidas. Conexdes residuais de salto permitem que a informacdo do gradiente passe pelas
camadas, criando curto-circuitos de informacdo, onde a saida de uma camada anterior € adi-
cionada a saida de uma camada mais profunda. Isso permite que as informagdes das partes
anteriores da rede sejam passadas para as partes mais profundas da rede, ajudando a manter
a propagacdo do sinal mesmo em redes mais profundas. As conexdes residuais sdo um com-
ponente critico que permitem o treinamento bem-sucedido de redes neurais mais profundas.
A Figura 15 ilustra um bloco com conexdes residuais. As camadas de pesos podem ser tanto

camadas totalmente conectadas quanto camadas convolucionais.

Figura 15 — Bloco de camadas com conexao residual de salto. Fonte: (HE et al., 2016)
adaptado.

| Camada de pesos |
F(x) l relu

X

| Camada de pesos | Identidade

Fix)+x

Formalmente se gostariamos que o mapeamento de saida do bloco residual seja H(x),
onde x representa a entrada do bloco, e se hipoteticamente multiplas camadas ndo-lineares

podem assintoticamente aproximar fun¢des complicadas, entdo € equivalente a hipotetizar que
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as camadas podem aproximar assintoticamente as funcdes residuais. Portanto, ao invés das
camadas mapearem H (z), elas passam a mapear F(x) = H(z) — « (HE et al., 2016).

Uma arquitetura final de exemplo da ResNet com 34 camadas é mostrada na Figura
16. A arquitetura vencedora das competi¢des ILSVRC 2015 e COCO ILSVRC foi uma versado

similar estendida da Figura 16 com 152 camadas.

2.5 MOBILENET

Nesta secao, apresentamos uma classe de modelos eficientes chamados MobileNets ide-
alizados no ano de 2017 indicado para aplicativos moveis e de visdo incorporados. Este tipo de
CNN ¢ baseado em uma arquitetura simplificada que usa convolucdes separdaveis em profundi-
dade, uma evolucao das convolu¢des que vimos na secdo anterior. O objetivo € para construir
redes neurais profundas leves, capazes de serem executadas em dispositivos com menor poder

de processamento (HOWARD, A. G. et al., 2017).

Convolucgaes separdveis em profundidade

As MobileNets sdo baseadas na operacdo de convolugdo separdvel em profundidade,
que é uma forma de convolugdo fatorada. A operagdo é dividida em dois fatores: (i) uma
convolugdo em profundidade e (i7) uma convolugdo 1 x 1, chamada convolugo no sentido do
ponto.

Uma convolugdo padrdo como vimos anteriormente multiplica a matriz de entrada e o
kernel em uma tnica etapa, por meio de multiplicacdo de matrizes deslizantes e formando um
volume de saida, como pode ser visualizado na Figura 17(a).

Ja as Convolucao separdvel em profundidade, como primeiro passo, aplica a convo-
lucdo em profundidade, ou seja, um filtro a cada dimensdo de profundidade da matriz entrada,
conforme mostra a Figura 17 (b). Em seguida a convolu¢do no sentido do ponto aplica uma con-
volucdo 1 x 1 para combinar as saidas da convolu¢ao em profundidade, como segundo passo.
Essa fatoracao tem o efeito de reduzir drasticamente o nimero de operagdes de multiplicacdo e
adi¢do, como veremos a seguir.

A equagdo do custo de operacdes de uma convolugdo padrio € definida pela Equacdo 12

(HOWARD, A. G. et al., 2017) abaixo, onde M : Numero de canais de entrada da imagem, /V:



Figura 16 — Arquitetura ResNet com 34 camadas. Fonte: He et al. (2016)

image
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Figura 17 — Comportamento da (a) convoluciao padrao comparado a (b) convolugao fatorada.
Fonte: (SANDLER et al., 2018) adaptado.

(a)

numero de canais de saida, D;: tamanho do kernel e Dy: tamanho do filtro de caracteristicas

de entrada, e assumindo matrizes quadradas.

D} -M-N-D3 (12)

J4 a equacdo do custo de operagdes de uma convolugdo separdvel em profundidade,

dividida nos dois fatores, € definida pela Equagao 12:

D -M-D%+M-N - D3 (13)

que € a soma das convolugdes em profundidade e da convoluc@o no sentido do ponto.
Para mensurar a taxa de ganho da convolugdo separavel em profundidade, realiza-se a divisao,

na Equacdo 15, entre a Equacgdo 13 e a Equagdo 12:

(D?-M - D%+ M- N - D2%)

14

(D M- N D) o
1 1

—+ = 15

N+D% (15)

Como exemplo, a MobileNet com convolugdes separdveis em profundidade 3 x 3 con-
some entre 8 a 9 vezes menos computagdo que as convolugdes padrao (HOWARD, A. G. et al.,
2017).

Para provar o quao mais rapidas as convolu¢des em profundidade sdo, a custo de uma
baixa reducdo na precisdo, Andrew G Howard et al. (2017) avaliou o desempenho da sua rede
com Convolucdes padrao e com Convolugdes separdveis em profundidade no conjunto de dados
ImageNet.

Com o intuito de facilitar a nomenclatura, neste trabalho denominou-se MobileNetCon-
vencional a CNN implementando a convolucdo convencional e MobileNetSepProfund a CNN

com convolucdo separavel em profundidade. A MobileNetConvencional obteve apenas 1% a
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de superioridade em termos de acuricia em relacdo a MobileNetSepProfund, conforme Tabela
1. A Tabela também mostra a quantidade de multiplicacdes na ordem de milhdes de operagdes,

além da quantidade de parametros também na ordem de milhdes de parametros.

Tabela 1 — Métricas MobileNet Padriao vs Otimizada. Fonte: Autor.

Modelo Acuracia ImageNet Multiplicacoes Parametros
MobileNetConvencional 71.7% 4866 29.3
MobileNetSepProfund 70.6% 569 4.2

A MobileNetSepProfund perde apenas 1% em termos de precisdo, mas uma quantidade
de multiplicagdes reduzidas a aproximadamente 10% se comparada a MobileNetConvencional.
Além disso, a quantidade de parametros foram reduzidos a apenas 14 % da MobileNetConven-
cional.

No decorrer do trabalho, o termo MobileNet se refere as redes MobileNetSepProfund,

que implementam as convolucdes separdveis em profundidade.

Arquitetura

A estrutura MobileNet € construida em convolugdes separdveis em profundidade, como
mencionado na secdo anterior, exceto a primeira camada que € uma convolu¢do convencional.
A arquitetura original (HOWARD, A. G. et al., 2017) da MobileNet criada para classificar
imagens da base ImageNet com 1000 classes € definida na Tabela 2.

Todas as camadas s@o seguidas por Normalizacdo de Lote e e ReLLU, com excecdo da
camada final totalmente conectada que se conecta a uma camada Softmax para classificagdo de
apenas um objeto. Contando com as convolu¢des em profundidade e em ponto, a MobileNet
possui 28 camadas.

Em alguns casos de uso especificos a aplicacdo da MobileNet pode exigir que a rede seja
menor € mais veloz, embora a arquitetura ja possua uma estrutura pequena e de baixa laténcia.
Para construir esses componentes menores € que requerem menor poder computacional, um
parametro o chamado multiplicador de largura pode ser utilizado.

O papel do multiplicador de largura « € de afinar a rede de forma uniforme em todas as
camadas. Para um dado multiplicador de largura «, o nlimero de canais de entrada M se torna
aM e o nimero de canais de saida /V se torna a/V.

Segundo Andrew G Howard et al. (2017), o multiplicador de largura tem o efeito de

reduzir o custo computacional e o nimero de pardmetros quadraticamente por aproximadamente
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Tabela 2 — Arquitetura MobileNet. Fonte: Autor.

Tipo Tamanho Filtro Tamanho Input
Conv 3 x3x3x32 224 x224 x 3
Conv dw / sl 3 x3 x 32dw 112 x112 x 32
Conv /sl I x1 x 32 x 64 112 x112 x 32
Conv dw / s2 3 x3 x 64dw 112 x112 x 64
Conv /sl 1 x1 x 64 x 128 56 x56 x 64
Conv dw / sl 3 x3 x 128dw 56 x56 x 128
Conv /sl 1 x1 x 128 x 128 56 x56 x 128
Conv dw / s2 3 x3 x 128dw 56 x56 x 128
Conv /sl 1 x1 x 128 x 256 28 x28 x 256
Conv dw / sl 3 x3 x 256dw 28 x28 x 256
Conv /sl 1 x1 x 256 x 256 28 x28 x 256
Conv dw / s2 3 x3 x 256dw 28 x28 x 256
Conv /sl 1 x1 x 256 x 512 14 x14 x 256
5x Conv dw / sl 3 x3 x 512dw 14 x14 x 512
5x Conv /sl 1 x1 x 512 x 512 14 x14 x 512
Conv dw / s2 3 x3 x 512dw 14 x14 x 512
Conv /sl 1 x1 x 512 x 1024 7 X7 x 512
Conv dw / s2 3 x3 x 1024dw 7 %7 x 1024
Conv /sl 1 x1 x 1024 x 1024 7 X7 x 1024
Avg Pool / s1 Pool 7 x7 7 X7 x 1024
FC /sl 1024 %1000 1 x1 x 1024
Softmax / sl Classifier 1 x1 x 1000

a?, onde o € (0,1]. As configuragdes tipicas sdo 1, 0,75, 0,5 € 0,25. a = 1 é o padrio da
MobileNet e o < 1 € utilizado em MobileNets reduzidas.

O segundo hiperparametro para reduzir o custo computacional o custo de uma rede
neural é um multiplicador de resolugéo p, onde p € (0, 1].

Em outras palavras, p € a constante que altera as dimensdes da matriz de entrada. Sendo
assim, p = 1 € o padrao da MobileNet e p < 1 s@o MobileNets reduzidas. O multiplicador de

resolugdo tem o efeito de reduzir o custo computacional em p? (HOWARD, A. G. et al., 2017).

MobileNetV2

Uma evolu¢do da Mobilenet é a MobilenetV2 criada por (SANDLER et al., 2018), que
introduz uma inovacdo na implementacao das camadas convolucionais, a Camada de gargalo
linear e residuos invertidos.

A principal vantagem do gargalo linear é codificar os mapas de caracteristicas gerados

pelas convolugdes em subespagos de baixas dimensdes. J4 a vantagem de ter blocos residuais
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€ que eles conectam o inicio e o final de um bloco convolucional com uma conexdo direta.
Ao conectar esses o inicio e o fim do bloco, a rede tem a oportunidade de acessar ativagdes
anteriores que ndo foram modificadas no bloco convolucional. Esses principios orientam o
design da nova camada convolucional Sandler et al. (2018).

A Camada de gargalo linear e residuos invertidos recebe uma matriz com k canais e
executa trés etapas convolucdes separadas, conforme Figura 18. Primeiro, uma convolucao
ponto a ponto 1 x 1 é usada para expandir o mapa de caracteristicas de entrada para um espago
de dimensdo superior. Um fator de expansdo ¢ eleva o nimero de canais a tk nesta primeira

etapa. Entdo, a funcdo de ativagdo ReLU6 ¢ aplicada.

Figura 18 — Exemplo de Camada de gargalo linear e residuos invertidos. Fonte: Sandler et al.
(2018)

lu6, Dwise

Em seguida, € realizada uma convolucdo em profundidade usando kernels 3 x 3. Por
fim, o mapa de caracteristicas € projetado de volta para um subespaco de baixa dimensao usando
outra convolugao no sentido do ponto e outra fungcdo ReLLU6.

Como os mapas de caracteristicas da primeira etapa e da etapa final t€m as mesmas di-
mensdes, a conexao residual € adicionada para ajudar no fluxo dos gradientes durante o processo

de retropropagacdo (SANDLER et al., 2018).

Arquitetura MobileNetV2

A arquitetura da MobileNetV2 possui 21 camadas e € detalhada na Tabela 3. Cada linha
da tabela descreve uma sequéncia de 1 ou mais camadas idénticas, repetidas n vezes, conforme
a quinta coluna da tabela. Todas as camadas na mesma sequéncia possuem c de canais de saida,
0s quais servem como entrada para a proxima camada. O termo bottleneck se refere ao bloco

de Camada de gargalo linear e residuos invertidos introduzido na subsecdo anterior.
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Tabela 3 — Arquitetura MobileNetV2. Fonte: Autor.

Operador Input t c n

Conv2d 2242 x 3 - 32 1
bottleneck 112°x32 1 16 1
bottleneck 112°x16 6 24 2
bottleneck 56°x24 6 32 3
bottleneck 28°x32 6 64 4
bottleneck 14 x64 6 96 3
bottleneck 14°x96 6 160 3
bottleneck 224% x 160 6 320 1

Conv2d 7° x 320 - 1280 1

avgPool 7 x 1280 - - 1

conv2d 12 x 1280 - -

MobileNetV3

As MobileNets foram desenvolvidas em blocos de construcdo cada vez mais eficientes.
MobileNetV1 introduziu convolugdes separdveis em profundidade como um substituto para
camadas de convolugdo tradicionais. Convolugdes separdveis em profundidade fatoram a con-
volucdo tradicional, separando a filtragem espacial do mecanismo de geracao de caracteristicas.

MobileNetV?2 introduziu a camada de gargalo linear e a estrutura residual invertida para
construir estruturas de camadas ainda mais eficientes que aproveitam residuos para recuperar
informagdes e caracteristicas.

O MnasNet foi construido por Tan et al. (2019), inspirada na estrutura MobileNetV?2
introduzindo médulos de ateng¢do baseados em compressio e excitagao na estrutura de gargalo.

Para MobileNetV3 (HOWARD, A. et al., 2019), usa-se uma combinacdo dessas cama-
das como blocos de construcao a fim de construir uma arquitetura mais eficaz. Conforme Figura
19. A estrutura € semelhante a da MobileNetV2, porém inclui mais uma camada intermedidria
convolucional, operagdes de pooling e e camadas Totalmente Conectadas (FC - Fully Connec-
ted).

A MobilenetV3 se compara em termos de desempenho no conjunto de dados COCO
(Common Objects in Context)(LIN et al., 2014) com a MobileNetV2 e a MobileNet original
conforme Tabela 4.

A métrica de desempenho é semelhante entre as CNNs, porém com uma clara evolucio

na laténcia e na quantidade de parametros.
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Figura 19 — Bloco de convolucdo depthwise da MobileNetV3 Fonte: Andrew Howard et al.
(2019)
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Tabela 4 — Comparativo entre MobileNets. Fonte: Autor.

Arquitetura mAP Laténcia (ms) Parametros (M)

V1 22.2 228 5.1
V2 22.1 162 4.3
V20.5 16.6 79 1.54

V3 22.0 119 1.77

Arquitetura MobileNetV3

A arquitetura da MobileNetV3 possui 20 camadas e € detalhada na Tabela 5. Cada linha
da tabela descreve uma camada com o tipo de operador com seu respectivo tamanho de kernel.
O termo bneck se refere ao bloco de convolugdo da MobileNetV3 introduzido na subsecao

anterior.

2.5.1 DETECCAO DE OBJETOS

Até agora, foram dados exemplos de CNNs aplicadas ao problema de classificacdo de
imagens com apenas um objeto a ser identificado. No contexto de futebol de robds, objetos
diferentes podem estar presentes em qualquer posi¢do da imagem com diferentes propor¢des
ou tamanhos. Por exemplo dois ou mais robos e uma bola de futebol aparecem frequentemente
juntos e em diferentes distancias. Este tipo de problema ndo pode ser resolvido apenas com uma
camada de softmax por conta da camada apenas ter as classes como saida. Neste caso, além das
classes necessitamos de coordenadas na imagem dos objetos detectados.

A defini¢do do problema de detec¢do de objetos € determinar onde os objetos estdo lo-
calizados em uma determinada imagem e a classificacdo de qual categoria cada objeto pertence.

Portanto, o passo a passo dos modelos tradicionais de detec¢do de objetos pode ser dividido



Tabela 5 — Arquitetura MobileNetV3. Fonte: Autor.

Operador Input

Conv2d 2242 x 3
bneck, 3 x 3 112° x 16
bneck, 3 x 3 1122 x 16
bneck, 3 x 3 567 x 24
bneck, 5 x5 567 x 24
bneck, 5 x 5 282 x 40
bneck, 5 x 5 282 x 40
bneck, 3 x 3 282 x 40
bneck, 3 x 3 142 x 80
bneck, 3 x 3 14% x 80
bneck, 3 x 3 14? x 80
bneck, 3 x 3 142 x 80
bneck, 3 x 3 14% x 112
bneck, 3 x 3 14% x 112
bneck, 5 x 5 7% x 160
bneck, 5 x 5 7% x 160
conv2d 7 x 160
pool 7% x 960
conv2d 12 x 960
conv2d 12 x 1280
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principalmente em trés etapas: sele¢do de regides informativas, extracdo de caracteristicas e

classificacdo do objeto (ZHAO et al., 2019).

As MobileNets, ResNets e Googl.eNets podem ser utilizadas para diversas tarefas de

visdo computacional, como a Classificacdo de objetos como vimos até a sec@o anterior. Adici-

onalmente, pode ser aplicada a Detec¢ao de objetos, a Detec¢do de Landmarks e a Detecgdo de

atributos faciais (HOWARD, A. G. et al., 2017), conforme Figura 20.

Figura 20 — Diferentes possiveis aplicacdes da MobileNet. Fonte: (HOWARD, A. G. et al.,

2017).
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Especificamente para detectar multiplos objetos em imagens, as MobileNets geralmente
utilizam uma abordagem denominada SSD (Single Shot MultiBox Detector). Segundo Liu et
al. (2016), SSD ¢é tdo preciso quanto outras técnicas mais lentas de proposicdo de regides de
interesse e mais rapido que o algoritmo estado da arte anterior para detectores de disparo tnico.

Com o intuito de viabilizar o treinamento da detec¢@o de objetos para que a CNN consiga
prever coordenadas dos objetos detectados, além de suas classes, é necessdrio prover imagens
anotadas com caixas delimitadoras reais, conforme Figura 21. O formato mais comum de
coordenadas foi criado para o conjunto de dados PASCAL VOC (Visual Object Classes) e se
tornou um padrao (EVERINGHAM et al., 2014).

Figura 21 — Imagem com objetos anotados com suas devidas caixas delimitadoras contendo
classe e coordenadas. Fonte: (ROBOCUP, 2019) adaptado.

Para as trés etapas de deteccdo de objetos a técnica SSD utiliza, de forma comparti-
lhada, os mapas de caracteristicas internos da CNN base. Essa CNN base pode ser uma das
MobileNets apresentadas ou outras CNNs profundas. Com esses mapas de caracteristicas com-
partilhados, adiciona-se seis outras camadas convolucionais para prever coordenadas e classes
em cada segmento da imagem, como serd explicado a seguir e pode ser visualizado na Figura
22.

Para a primeira etapa de selecdo de regides informativas, imagens anotadas com caixas
delimitadoras para cada objeto a ser detectado sio processados pela CNN, conforme Figura 23
(a). De maneira convolucional, avalia-se um conjunto pequeno de por exemplo quatro caixas
delimitadoras em diferentes mapas de caracteristicas da MobileNet. As caixas delimitadoras
avaliadas também podem ser parametrizadas para assumirem diferentes propor¢des, como pode
ser visualizado na Figura 23 (b) com escalas 8 x 8 e Figura 23 (¢) com 4 X 4.

A Figura 23 mostra um exemplo com poucas escalas e caixas delimitadoras. Na reali-

dade, algoritmo padrdo da SSD prevé até 8732 possiveis coordenadas de caixas delimitadoras
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Figura 22 — SSD acoplada a uma CNN base chamada VGG. Esta rede pode ser substituida
pela MobileNet ou outra CNN. Fonte: (LIU et al., 2016)
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Figura 23 — (a) Imagem de treinamento com caixas delimitadoras em um exemplo de deteccao
de gatos e cachorros. (b) e (c) mostram caixas delimitadoras avaliadas pela rede
em diferentes padrdes e escalas. Fonte: (LIU et al., 2016) adaptado.
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e também os niveis de confianga para todas as categorias de objetos. Avaliando para contexto
desta dissertagcdo, teremos uma classe para a bola de futebol, outra para robd e a SSD inclui
outra classe para quando nenhum objeto € encontrado. Para sumarizar o processo, a Figura 24
ilustra o processo inteiro de entrada da imagem, separacao das regides de interesse e previsao
das localizacdes e classes.

Para que as previsdes sejam as melhores possiveis tanto em termos de localiza¢do quanto
classificacdo, a fung¢do de custo a ser otimizada pela retropropaga¢ao é uma soma ponderada
entre os erros de localizagao e os erros de classificacdo.

Para compor a funcdo de custo, trés caixas delimitadoras precisam ser definidas. Pri-
meiramente existem /N caixas delimitadora real anotada, cada uma denotada por: g. O segundo
tipo sdo as caixas delimitadoras (d) propostas pela SSD com largura w e altura h. O terceiro
tipo de caixa delimitadora [ € estimada pela CNN com desvio ¢, e ¢, de d para ajuste fino entre
0 proposto e o estimado.

A parcela de Custo por conta da localizagdo também leva em consideracdo um compo-

nente bindrio z ; que indica se houve uma interse¢@o maior que 50% entre d e g.
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Figura 24 — Processo da SSD desde a entrada da imagem, separacdo das regides de interesse e
previsdo das localizagdes e classes. Fonte: (LIU et al., 2016).

person: 0.86
(Bex, Acy, w, h) | + bike: 0.75

car: 05

i

car: 0.75
(Acx, Acy, w, h) | + blke.:. .0_25
person: 0.115

truck: 0.95
(Acx, My, w, h) + car: 0.55
person: 0.01

L

N
Lioe = Z Z xfjsmoothm(l;n — g;”) (16)

1€ Pos m€Ecy,cy,w,h

onde smoothy, é definido por:

0,522 se |z| < 1
smoothL1 = (17)

|x| — 0,5 caso contréario
Ja em relacdo a parcela de custo por conta da classificacdo, define-se ¢ como o grau de
confianga que a camada de Soffmax estima para cada classe. Além disso, a classe ¥ refere-se
a classe que identifica se nenhum objeto foi encontrado € utilizada para penalizar a funcio de

perda, e c? se refere a confianga quando existe um objeto, conforme Equagdo abaixo:

N N
Leong = =y afjlog(cf) — > log(cy) (18)
1€ Pos i€Neg

A equacdo final de custo é ponderada pelas componentes de localizagdo L. e classifi-

cagdo L.,y € dada por:

1
L(Z’,C, lag) = N

(Lconf(x>c> +Lloc(x>lag)) (19)
Finalmente apds o treinamento da SSD atrelada a uma CNN, as previsdes de coorde-
nadas e classes passam por um pds processamento, onde um conceito chamado de Supressao

Nao-Maxima (Non-maximum Suppression, NMS) (BODLA et al., 2017) para remover previ-
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soes duplicadas apontando para o mesmo objeto € utilizado, conforme exemplificado na Figura
25.
Figura 25 — Ilustracdo da entrada e saida do algoritmo NMS. Fonte: (BODLA et al., 2017).

Non-Max
Suppression

O algoritmo NMS ordena as previsdes pelas pontuacdes de confianca em ordem decres-
cente. A partir da previsdo mais confiante, avalia-se se alguma outra caixa delimitadora possui
uma interse¢do significativa (geralmente maior que 50%) com a previsdo atual para a mesma

classe. Se encontrada, a previsdo com menor confianga serd ignorada.

2.6 METODO DE AVALIACAO DE DETECCAO DE OBJETOS

Na deteccdo de objetos a avaliagdo da saida da CNN néo € trivial porque hé duas tarefas
distintas para medir: (i) se o objeto existe na imagem (classificacdo) e (ii) a localiza¢do do
objeto, que € uma tarefa de regressdo na imagem que define as coordenadas do objeto, além da
largura e altura dentro da imagem.

Para a classificacdo, podemos medir por meio de duas métricas conhecidas, definidas
como Precisdo e Revocacgao, definidas nas Equacgdes 20 e 21 abaixo, onde 7'P denota as detec-
coes verdadeiras positivas, F'N as falsas negativas, F'P as falsas positivas e T'N as verdadeiras
positivas.

TP

Precisao = T’P-{-—_FP (20)

TP
0= ——— 21
Revocacao TP+ EFN 21)
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J& para garantir a qualidade na localizacdo do objeto, a saida da CNN € comparada com
a caixa delimitadora verdadeira considerando a Intersec@o sobre Unido (IoU - Intersection over
Union), que € ilustrada na Fig. 26 e representada pela Equacdo 22. Com este conceito, pode-se
medir a precisdo e revocacdo com IoU maior ou igual a 50%, por exemplo.
Area Intersecio

ToU = —— (22)

Area Uniao

Figura 26 — Exemplo IoU de caixa delimitadora verdadeira e detectada com menos de 50%
IoU a esquerda e mais de 50% IoU a direita. Fonte: Autor.

loU < 50% loU > 50%

A principal métrica usada em competi¢Oes de detec¢ao de objetos como COCO (LIN et
al., 2014) e PASCAL VOC que agrega os conceitos de precisao, a revocagao e loU é conhecido
como Precisdo Média (AP).

Para uma determinada tarefa e classe, a curva relacionando precisdo e revocacdo (PR)
¢ calculada a partir da saida da CNN considerando diferentes niveis IoU, variando de 50% até
95% com intervalos de 5%, totalizando dez curvas. O exemplo de uma dessas dez curvas PR
estd ilustrada na Figura 27 em cor laranja. Com essa curva, interpola-se a precisdo maxima a di-
reita para todos os pontos de revocacao, obtendo assim uma nova curva em verde em coloragao
verde.

Com a curva PR interpolada, calcula-se a drea abaixo da curva usando integragdo e
obtém-se a AP. Ao obter a AP de cada curva de IoU, a AP final pode ser calculada pela Equacao
23.

o APO‘5 + APO.55 + + AP0495
N 10

No caso de existirem diversas classes a serem detectadas, a AP final € a média simples

AP (23)

entre a AP de cada classe e também pode ser denotada por mAP (Mean AP).



50

Figura 27 — Curva de precisdo X revocac¢do para um limiar de IoU (por exemplo 50%) em
laranja e interpolacdo para calculo da AP em verde. Fonte: (PADILLA; NETTO;
DA SILVA, 2020) adaptado.

—

)6 Maxima precisdo para a direita

Precisdo

Revocagdo

2.7 SISTEMA YOLO PARA DETECCAO DE OBJETOS

Nesta secdo, serd explorado o sistema para de deteccdo de objetos chamada You Only
Look Once ou YOLO. Segundo os autores Redmon et al. (2016), YOLO € um sistema para
processamento e detec¢do de objetos em tempo real. Para a YOLO, basta processar a imagem
apenas uma vez para detectar multiplos os objetos, conceito semelhante ao da técnica SSD. Este
fato de processar apenas uma vez a imagem serviu como fonte de inspira¢do para o nome da
arquitetura, que em uma traducdo literal significa "vocé olha apenas uma vez", e também € um
dos motivos pelo qual a YOLO é um modelo que possui baixos tempos de execucao.

A YOLO € um sistema que contempla uma CNN para realizar as previsdes conhecida
como Darknet. A arquitetura dessa CNN ¢€ inspirada na Googl.eNet para classificacdo de ima-
gens e possui 24 camadas convolucionais seguidas por 2 camadas totalmente conectadas. Dife-
rente dos modulos Inception usados pelo GoogleNet, a YOLO simplesmente utiliza camadas
de reducdo 1 x 1 seguidas por camadas convolucionais 3 x 3 (REDMON et al., 2016). A
arquitetura final pode ser visualizada na Figura 28.

Para a deteccdo dos objetos, a YOLO divide a imagem de entrada na grade S x S. Por
exemplo, a Figura 29 abaixo € dividida em uma grade 5 X 5 (YOLO em sua primeira versao
utiliza S = 7). Se o centro de um objeto estd em uma das células da grade, essa célula da grade
€ responsdvel por detectar esse objeto.

Na sequéncia do processamento da Figura 29, a YOLO possui como saida da CNN as

coordenadas e um grau de confianca para cada uma das 5 x 5 = 25 células da grade, que sdo
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Figura 28 — Arquitetura Yolo com suas 24 camadas convolucionais. Fonte: Redmon et al.
(2016)
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Figura 29 — Imagem de entrada dividida em uma grade 5 x 5. Fonte: ROBOCUP... (2020)
adaptado

equivalentes a tarefas de classificacdo e localizacdo. Desta forma, pode-se identificar diversos
objetos em uma mesma imagem.

Para esse processo acontecer, a CNN estima B caixas delimitadoras para cada uma
das células da grade 5 x 5, e, para cada caixa delimitadora, a CNN emite uma pontuacao

probabilistica de confianga c. Essas pontuacdes de confianca refletem qudo confiante A CNN
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estd de que a célula contém um objeto. Se nenhum objeto existir na célula, pode-se evitar que o
modelo detecte planos de fundo utilizando essa pontuag¢do de confianca.

Além da pontuagdo de confianga ¢, 0 modelo produz mais quatro nimeros ((z,y), w, h)
por célula. Os primeiros dois, (x,y), sdo as coordenadas da localiza¢do do centro do objeto
dentro na célula da grade e sdo medidas em relativas as dimensdes da prépria célula, adotando
valores entre zero e um. E as dimensdes de largura w e altura i da caixa delimitadora prevista
sdo geradas com valores entre zero e altura maxima e zero e a largura maxima da imagem,
conforme pode-se observar na Figura 29.

O formato de saida final da rede define-se na Equagdo 24, onde o valor constante 5

representa as dimensdes (¢, (x,y), w, h):

Towt =S X S x (Bx*5+ Classes) (24)

Sendo assim, para Cllasses = 20, B = 2 e S = 7 por exemplo, a saida da rede tem o
formato 7 x 7 x 30.

Com a estrutura da CNN definida, o préximo passo € definir a fun¢do de custo para
otimizar os pesos da rede. A YOLO utiliza a Soma do Erro Quadrético (SSE - Error Sum
of Squares) para a funcdo de custo pela facilidade de otimizagcdo por gradiente descendente
(REDMON et al., 2016). A SSE para a YOLO foi dividida em cinco termos, sendo o primeiro
deles apresentado na Equacdo 25. A equagdo representa a SSE entre as caixas delimitadoras
preditas (z,y) e as caixas delimitadoras verdadeiras ( Z, §), para cada célula na grade S x .S,

para cada caixa delimitadora prevista 5:

52 B '
Aeoord 3 D 10 (2 — &) + (yi — 0i)] (25)

=0 j=0
O termo 1;; denota que caixa delimitadora prevista j da célula i € responsével por aquele
objeto, caso contrdrio, 0. Define-se que uma caixa delimitadora é responsdvel pelo objeto
quando ela possui a maior interse¢cao com a caixa delimitadora real dentre todas as possiveis
caixas delimitadoras previstas. J4 o termo \..,-¢ € uma constante para controlar o peso desta
componente da func¢do de custo em relacdo as outras componentes que veremos a seguir.
A segunda componente da fun¢do de custo € similar, porém calculada com relacdo as

dimensodes (w, h) das caixas delimitadoras:

S2 B , —
Neoora 32 3 12 (V; — /0 + (b = o) (26)

i=0 j=0
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O principal motivo dos termos da Equacao 26 estarem com o operador de raiz quadrada
se d4 por conta da medi¢ao do erro quando a dimensdo da caixa delimitadora é grande ou
pequena. Como exemplo, na Tabela 6, compara-se as larguras wl e w2 de dois objetos e seus

respectivos erros de 0,05, onde mostra-se que o Erro? final é igual para ambos objetos

Tabela 6 — Tabela com exemplo de larguras de caixas delimitadoras e seus respectivos erros.
Fonte: Autor.

wl w2
w; 0,64 0,09
w; 0,59 0,04
Erro 0,05 0,05
Erro’ 0,25 0,25

Entretanto, quando toma-se as raizes quadradas de w1l e w2 antes da avaliag¢do do erro,
conforme Tabela 7, obtém-se que o Erro?, = 0,001024, enquanto Erro?, = 0,01. Sendo

assim, erros de mesmo tamanho 0,05 sdo relativizados ao tamanho da caixa delimitadora.

Tabela 7 — Tabela com exemplo de larguras de caixas delimitadoras e seus respectivos erros,
sendo maior o erro da tabela de menor largura. Fonte: Autor.

wl w2

W; 0,8 0,3
VW; 0,768 0,2
Erro 0.032 0.1
Erro® 0.001024 0.01

Os primeiros dois termos anteriores das Equacdes 25 e 26 representam o custo de lo-
calizacdo dos objetos. Os proximos dois termos (Equagdes 27 e 28) representam o custo de

confianca que existe um objeto em determinada célula:

S?2 B . -
YD 1(Ci— Gy (27)
i=0 j=0
S2 B . N
)\noobj Z Z 1%’00 ? (C’L - 01)2 (28)
i=0 j=0

noobj

onde C representa a confianga de que existe um objeto na célula 7 € 1;;7 se ndo hé ou
ndo um objeto dentro da célula 7, e que a caixa j para esta célula ndo € responsdvel por aquele
objeto. J4 a constante \.,..q representa o peso para este termo da fungdo de custo por conta de
que diversas células nao contém objetos, entdo este peso auxilia na convergéncia do treinamento

da CNN.
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Por fim, o quinto e ultimo termo € apresentado na Equacdo 29, a qual representa o
custo de classificagdo dos objetos, e que pode ser traduzido como sendo a soma dos erros das

probabilidades estimadas p;(c) contra a anotagdo verdadeira p;(c):

52 4
Anootj D173 (pile) — pilc))? (29)
=0

ceclasses

A funcao final de custo da YOLO € a soma das Equagdes 25, 26, 27, 28 e 29:

Fcusto = coord Z Z 1Ob] Ty — xl + (yl - gz)]_l—

=0 7=0
coordzz 10b] \/Uz - \/52)2 + (\/ll»Z - \/]tTZ>2]+
=0 j=0
ZZW C;— i)+ (30)
= Oj 0
noobjzzanObj C C) +
=0 7=0

52
Anoobj ; 19 > (pile) = pi(e)?

cEclasses

Na época em que foi desenvolvida em 2016, a primeira versao da YOLO foi considerada
extremamente rdpida por processar aproximadamente 45 quadros por segundo em GPU, além
de atingir o estado da arte em termos de acurdria em alguns conjuntos de dados (REDMON
et al.,, 2016). Entretanto, por conta do processamento da imagem utilizando uma grade S, a

YOLO enfrenta alguns problemas:

a) Como utiliza-se grade de por exemplo 5 X 5, e qualquer grade pode detectar apenas
um objeto, o nimero maximo de objetos que o modelo pode detectar é 25.

b) Se uma célula da grade contém mais de um objeto; o modelo ndo serd capaz de
detectar todos eles, o que causa um problema de detecc¢ao de objetos proximos uns
aos outros.

c) O objeto pode se localizar em mais de uma grade (como o rob6 da imagem Figura
29), de modo que o modelo pode detectar o robd mais de uma vez (em mais de
uma grade).

d) A versdo comete um nimero significativo de erros de localizacao.

Visando corrigir alguns desses problemas, no ano seguinte, em 2017, Redmon e Farhadi

(2016) lancaram a segunda versdo do YOLO com melhorias de desempenho. Os autores se
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concentraram principalmente em melhorar da localizacdo de objetos, mantendo a precisdo da

classificagdo. Para alcancar um melhor desempenho, utilizaram as seguintes ideias:

a) Passaram a utilizar um modelo totalmente convolucional e eliminando as camadas
totalmente conectadas da saida da CNN.

b) BatchNormalization: A adicdo desta camada de normalizacdo de lote em todas as
camadas convolucionais no YOLO, gera mais de 2% de melhoria na métrica mAP;

¢) Aumento da resolucao das imagens de entrada, passando de 224 x 224 para 448 X
448;

d) Convolucdo com caixas de ancoragem substituem as camadas totalmente conec-
tadas. Diferente da primeira versdo onde a CNN realizava a previsdo do centro
(x,y) das caixas delimitadoras baseadas na célula da grade S x S e (w,y) em
relagdo a altura e largura da imagem inteira, a YoloV2 gera as previsoes de largura
e altura baseadas em caixas de ancoragem.

e) Variacdo de dimensodes de entrada: a cada 10 lotes, o algoritmo escolhe aleatori-
amente um novo tamanho de imagem entre 320 x 320 e 608 x 608 pixels. Essa

abordagem traz um ganho de mAP em 1,4%.

As caixas de ancoragem possuem o conceito similar a caixas delimitadoras avaliadas na
técnica SSD. Entretanto, na YOLO, elas sdo caixas delimitadoras com localiza¢gdo e tamanho
definidas pelo algoritmo K-médias (ou Kmeans), onde as localizacdes dos objetos durante o
treinamento da rede servem de base para criagdo dessas caixas ancora, um exemplo de definicao
de caixas de ancoragem € ilustrado na Figura 30, onde o K-médias € executado para diferentes
valores de k e os autores definiram £ = 5 como uma quantidade de caixas de ancoragem que
gera um bom balanco entre complexidade e revocacdo na identificacdo de objetos.

Em resumo, na primeira versao da YOLO cada objeto era designado a uma das células
da grade S x S, a qual contém o centro do objeto em questdo. Com as caixas de ancoragem,
cada objeto continua sendo designado para a célula que contem o centro do objeto, mas também
¢ designado a uma caixa de ancoragem pré-definida que possua a maior intersecdo com a célula
designada.

O novo formato de saida final da rede define-se na Equacdo 31, onde A representa a

quantidade de caixas ancora:

Touwt =S xS x Ax (54 Classes) 31
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Figura 30 — A esquerda, um grafico demonstrando a média da intersegdo total entre as caixas
ancora versus k caixas dncora. A direita, as caixas ancora com k = 5 para os
conjuntos de dados VOC e COCO. Fonte:(REDMON; FARHADI, 2016)
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Sendo assim, para S = 3, A = 2 e Classes = 2 e por exemplo, a saida da rede tem
o formato 3 X 3 X X2 X 7ou 3 x 3 x 14. Esse tamanho de saida é capaz de comportar as
informagdes de (¢, (z,y), w, h) para cada célula da grade, para cada caixa de ancoragem.

Comparando imagens com tamanhos 416 x 416, o YOLOV2 atingiu 67 FPS sendo exe-
cutada em GPU, 22 FPS a mais em relacdo a primeira versdo do algoritmo. E também superou
em 13,4% a versdo anterior termos de desempenho (mAP).

Porém, ja em 2018, a YOLO foi atualizada para a sua terceira versao. Segundo Redmon
e Farhadi (2018), além de diversas pequenas melhorias de desempenho, a versdo utiliza um novo
método para extragdo de mapas de caracteristicas. A proposta apresenta a nova arquitetura de
CNN, a qual utiliza camadas de filtros 3 x 3 e 1 x 1, além de conexdes de atalho encontradas
nas ResNets (HE et al., 2016), para a extracdo de caracteristicas.

Redmon e Farhadi (2018) mostram nesta versdo um aumento na capacidade de detectar
objetos pequenos e destacam a velocidade de detec¢do do algoritmo que chega a ser cerca de
trés vezes mais rapida em relacdo ao algoritmo Single Shot Multibox Detector - SSD.

A quarta versdo da YOLO, desenvolvida por Bochkovskiy, Wang e Liao (2020), foi
lancada em abril de 2020. As principais caracteristicas que podem ser destacadas nessa versao
sdo a melhoria na acurécia e velocidade de inferéncia. Outra caracteristica importante € que foi
otimizada para utilizar menos memoria, se tornando mais eficiente para rodar em GPUs.

O YOLOv4 demonstrou ser o melhor detector de objetos para testes em tempo real de

acordo com as métricas do COCO (BOCHKOVSKIY; WANG; LIAO, 2020), um conjunto de
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dados padrdo para comparacdo de sistemas de deteccdo de objetos. Um benchmark entre as

principais redes é apresentado na Figura 31.

Figura 31 — Comparativo entre a YoloV4 e outras arquiteturas de CNN.
Fonte:(BOCHKOVSKIY; WANG:; LIAO, 2020)
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2.8 TRANSFERENCIA DE APRENDIZADO

Treinar uma rede neural profunda com pesos inicializados de forma aleatéria pode exigir
muito tempo de processamento. Uma alternativa € encontrar uma rede neural existente que
realize uma tarefa semelhante aquela que se estd tentando resolver (D. COOK K. FEUZ,
2013). A partir desta rede ja treinada, € possivel restaurar os parametros e pesos em uma nova
rede. Essa é uma forma de reutilizar os pesos das camadas e é chamado de transferéncia de
aprendizado. Isso ndo sé acelera consideravelmente o treinamento, mas também permite o uso
de bases de dados reduzidas. A transferéncia de aprendizado € utilizada principalmente para

imagens, e possui algumas boas praticas para gerar bons resultados (GERON, 2019):

a) Descartar a camada de saida do modelo original, pois provavelmente ndo € util
para a nova tarefa, e pode ndo ter o nimero certo de saidas para a nova tarefa;

b)  Criar uma nova camada de saida com a quantidade certa de classes a serem trei-
nadas;

c) Congelar as camadas da rede, exceto a camada de saida. Ou seja, tornar os pe-
sos ndo treindveis, para que a descida de gradiente modifique apenas a forma de
interpretar os sinais recebidos das camadas de convolu¢do para mapear as novas
classes - e treinar o modelo com retro-propagagao;

d) Apds algumas rodadas de treino, reduzir a taxa de aprendizado e descongelar uma
ou duas das camadas ocultas superiores para permitir que a retro propagacao faca

ajustes finos;

2.9 AUMENTO DE DADOS

Figura 32 — Exemplo de aumento de dados aplicado a imagens utilizando de operacdes de
corte aleatorio, rotagdo, translacdo, alteracao de brilho. As técnicas também
podem ser combinadas. (GERON, 2019).
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Além da transferéncia de aprendizado, outra técnica bastante difundida no contexto de
deteccao de objetos € o aumento de dados (data augmentation). O principal objetivo é de gerar
artificialmente mais imagens para o conjunto de dados de treinamento a partir da criacdao de
variantes realistas de cada imagem de treinamento. Isso reduz o overfitting, tornando o aumento
de dados uma técnica de regularizacio (GERON, 2019). As instincias geradas devem ser as
mais realistas possiveis, a ponto de um ser humano nao ser capaz de dizer se foi aumentado ou
nao.

Exemplos de aumento de dados sdo operacdes de deslocar, girar, espelhar horizontal-
mente (exceto para texto e outros objetos ndo simétricos) e redimensionar levemente todas as
imagens do conjunto de treinamento e adicionar as imagens resultantes ao conjunto de treina-
mento, conforme apresentado na Figura 32. Estas opera¢des forcam o modelo a ser mais tole-
rante a variagdes na posicdo, orientacio e tamanho dos objetos nas imagens (GERON, 2019).
Para, por exemplo, aumentar a tolerancia do modelo a diferentes condi¢des de iluminagdo,
pode-se gerar imagens com diferentes contrastes. Ao combinar essas transformagdes, aumenta-
se muito a variedade e volume dos de dados de treinamento.

Umas das novidades mais importantes para a YOLOv4 foi a introdug@o de um novo mé-
todo de data augmentation chamado de Mosaic. Basicamente o método mistura quatro imagens

do conjunto de treinamento, como pode ser observado na Figura 33.

Figura 33 — Método de aumento de dados chamado Mosaic. Fonte: (BOCHKOVSKIY;
WANG; LIAO, 2020).
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Neste capitulo foi apresentada uma breve introdugdo a histéria das Redes Neurais Arti-
ficiais, bem como dos conceitos fundamentais por trds das Redes Neurais Convolucionais e al-
guns exemplos de arquiteturas, como a GoogleNet, ResNet, MobileNet, e YOLO. Além disso,
foram introduzidos os conceitos da métrica de avaliacdo de deteccio de objetos, transferéncia
de aprendizado e aumento de dados. Todos estes conceitos serdo utilizados no desenvolvimento

deste trabalho.
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3 TRABALHOS CORRELATOS

Nos dltimos anos, a detec¢do de objetos no contexto do futebol de robds recebeu diversas
contribui¢des de estudos que serdo abordados abaixo, visando complementar técnicas e ideias
para este trabalho.

Em recentes estudos, Meneghetti et al. (2020) avaliaram seis diferentes arquiteturas de
CNN no contexto de futebol de robds, apenas para detecg@o da bola de futebol. A base de dados
utilizada possui 4364 imagens com resolucao 1920 x 1080 extraidas de videos com modelo de
lente de olho de peixe, a qual, segundo os autores, maximiza o campo de visao dos robds. Como
base de teste, apenas 5% da base total de imagens foi utilizada e os resultados estdo resumidos
na Figura 34. Em termos de mAP, a melhor CNN foi a MobileNetV3 com um multiplicador de
largura de 0,75, seguido da MobileNetV2 com resultados similares. Considerando velocidade
de inferéncia e precisdo, os autores concluem que a MobileNetV3 possui melhor balanco de
resultados.

Figura 34 — Resultados atingidos com o treinamento de seis tipos de CNN com variagdes de
hiperparametros. Fonte: (MENEGHETTI et al., 2020)

Width Input Inference time (ms)
Network mult, res. mAP  Core i5-4210U V100 Xeon
96 0.4065 99.964 65.37 64.959
128  0.7095 101.166 51.062  49.642
0.35 160  0.6304 88.651 52.642  50.97

192 0.6756 87.006 53.613 52.232
224 0.4984 78.553 42.852 41703

96  0.4065 91.403 58.919 57.626

128  0.6986 81.08 44.529 43.388

0.5 160  0.3361 91.775 58.288 58.616

192 0.0944 116.076 65.629 64.828

MobileNetV2 224 0.3253 78.624 42759 43.18

96  0.7284 86.569 51.065 51.528
128  0.6954 84.159 42.097 41.866
0.75 160  0.6679 81.351 41.883  42.309
192 0.6952 78.699 42.347 41776

224 0.7874 85.186 48.343 47.854
96  0.8133 122.853 56.992  57.83
128  0.7672 82.277 46.921 47.799
1 160  0.8597 88.886 52278 52.569
192 0.3632 110.75 61.263  60.052
224 0.8177 79.547 42438 42.183
MobileNetV3 (large min.) 1 224 0.6007 85.808 58.706  59.581
MobileNetV3 (large) | 0.75 224 0.8847 89.362 63.515 63.703
MobileNetV3 (large) 1 224 0.6875 120.045 88.017 91.369
MobileNetV3 (small min.) 1 224 0.6024 79.142 48.68  49.236
MobileNetV3 (small) | 0.75 224 0.7067 60.654 49.328 47.741
MobileNetV3 (small) 1 224 0.8651 96.975 70.689  70.017
TinyYOLOvV3 0.3381 588.235 33.557 85.47
TinyYOLOv4 0.3504 714.286 29.851 119.048
YOLOvV3 0.1355 5000 44.248 588.235

YOLOv4 0.1419 5000 50 833.333
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Poppinga e Laue (2019) propdem uma nova arquitetura de CNN chamada JET-Net, a
qual implementa convolugdes inspiradas nas da arquitetura MobileNet. A JET-Net foi cons-
truida com o objetivo de detectar outros robds em tempo real e foi embarcada no hardware de
um robd NAO V5. Os experimentos foram realizados com a rede sendo treinada com dados
dinamicos e dados estaticos. Nos dados estéticos, o robo foi posicionado em quatro posi¢des
distintas conforme apresentado na Figura 35, e estas posicdes em cinco distincias distintas

(1,5m, 3,0m, 4,5m, 6,0 e 9 metros).

Figura 35 — Ilustracdo das quatro posi¢des de treinamento para a JET-Net. Fonte:
(POPPINGA; LAUE, 2019)

Os resultados mostram que a JET-Net € capaz de executar detec¢des em apenas 2,5ms no
robd NAO V6, permitindo que o robd processe as imagens capturadas a 30 Frames por Segundo
(FPS) e atingindo uma acurécia de aproximadamente 96%. J4 com dados dindmicos, que sao
imagens livres de robds no ambiente do futebol de robds adquiridos da plataforma ImageTagger
(FIEDLER; BESTMANN; HENDRICH, 2019), o mAP atingido foi de 0,591.

O artigo de Teimouri, Delavaran e Rezaei (2019), propde um novo método de detec¢ao
de bola para robds humanoides com baixo custo computacional. O método proposto é dividido
em duas etapas. Primeiro, algumas regides de interesse que podem conter a bola de futebol sdo
extraidos usando um método iterativo, conforme ilustrado na Figura 36.

ApOs a extragdo de regides de interesse pelo método iterativo, as regides extraidas sao
enviadas a uma pequena rede neural também inspirada nas MobileNets, as quais classificam a
regido selecionada para propor a caixa delimitadora da bola. Nos testes, o algoritmo detectou

as bolas de futebol com uma taxa de acuricia de 91,43%, uma precisdao de 89.72% e 5,13
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Figura 36 — Ilustracdo de propostas de regides da bola de futebol. Fonte: (TEIMOURI,
DELAVARAN; REZAEI, 2019)

ms de tempo de inferéncia por imagem. Infelizmente o resultado em termos de mAP nao foi
informado.

Analisa-se agora o artigo de Houliston e Chalup (2019), no qual foi desenvolvido um
pré-processamento que transforma cada quadro de imagem capturada pelo rob6 em uma malha
visual. A malha visa normalizar o tamanho dos objetos para facilitar o processo de detecc¢ao.
Isso permite uma estrutura mais simples onde os dados existem como um grafo, contrdrio a uma
grade de pixels normalmente utilizada. Os pixels geralmente t€m nove vizinhos, mas na malha
apenas seis elementos sdo conectados a um elemento central, conforme pode ser observado na
Figura 37.

A malha visual € criada a partir da estimativa de um parametro A¢,, representando a
inclinacdo da camera em relagcdo ao plano do campo de futebol. O outro parametro estimado é
o A6, que representa o angulo de anéis concéntricos a partir do ponto ocupado pela da cAmera.
Devido a perspectiva, o tamanho da bola diminui com a distancia conforme pode ser observado
nas Figuras 38(a) e 38(c). No entanto, nas Figuras 38(b) e 38(d), apds criagdo da malha, a bola
permanece com um tamanho semelhante se compararmos as respectivas figuras.

Por ter uma estrutura de dados mais simples, a malha visual € passada a uma CNN com
estrutura modificada. Por exemplo, uma convolug¢do 3 x 3 em uma CNN tipica acessa oito
pixels em torno de um pixel central. A operagdo equivalente no grafico acessa pontos com a
distancia de uma aresta no grafo, totalizando seis vizinhos. Isso tem um impacto positivo no

desempenho, pois dois valores a menos precisam ser considerados em cada operacao.
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Figura 37 — Imagem pré-processada transformada em uma malha visual. Fonte:
(HOULISTON; CHALUP, 2019) adaptado.

Um ponto amostral P na malha e
seus seis pontos vizinhos

Figura 38 — Imagem pré-processada transformada em uma malha visual vista de uma nova
perspectiva. Figura (a) e (c) representam a imagens originais e as Figuras (b) e (d)
representam as imagens pré-processadas. Note que (b) e (d) permanecem com
tamanhos similares. Fonte: (HOULISTON; CHALUP, 2019) adaptado.
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Os autores utilizaram dados sintéticos em conjunto com dados reais para treinar dife-
rentes CNNs como por exemplo a MobileNet. As CNNs foram executadas nas imagens sem
pré-processamento, e comparadas com as Visual Mesh, redes que fazem o uso da malha visual
avaliadas com diferentes densidades. O objeto de detec¢do foi a bola de futebol por ser mais
facilmente modelada a partir do grafo. A melhor Visual Mesh obteve um tempo médio de exe-
cucdo de 2,44ms em CPU, comparado com 37ms da MobileNet e o resultado foi medido a
partir de um grafico de precisdo e revocacdo, onde a Visual Mesh obteve resultados superiores.
No entanto, constatam que as CNNs acusaram uma taxa maior de falsos positivos por conta da
maioria dos pixels que ndo era bola de futebol, ser pixels de grama, o que gerou um sobreajuste
no treinamento das CNNss.

Em contraste aos autores anteriores, Szemenyei e Estivill-Castro (2019b) apresenta um
sistema de deteccao de objetos para o robdo NAO v6 capaz de detectar os seguintes objetos para
o futebol de rob0s: bola, cruzamento de linha, trave e rob0, simultaneamente. Para tal tarefa, a
arquitetura de detec¢do de objetos ROBO foi proposta, baseada na arquitetura Tiny YOLOv3. O
ROBO explora as caracteristicas do ambiente de futebol de robds para fornecer uma diminuicao
considerdvel (aproximadamente 35 vezes) no tempo de execucdo comparado ao método Tiny
YOLOv3 enquanto obtém precisdo superior atingindo um mAP de 0.56 com 50% de IoU com
dados reais. Os melhores resultados das detec¢des foram para a bola de futebol e a trave do gol,
enquanto a classe com menor taxa de deteccao foi a de robds. Alguns exemplos de deteccao

podem ser visualizados na Figura 39.

Figura 39 — Ilustragdo de deteccdes da CNN ROBO. Fonte: (SZEMENYEI,
ESTIVILL-CASTRO, 2019b)

Em um conceito mais amplo, (SZEMENYEI; ESTIVILL-CASTRO, 2019a) apresentam
uma biblioteca implementada em C++ para rdpida inferéncia em robds do tipo Nao, chamada

RoboDNN. Segundo os autores, o objetivo é entender as cenas do futebol de robods. Esse en-
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tendimento acontece pela segmentacdo semantica da imagem a partir da classificacdo de cada
pixel nas seguintes classes: bola, rob0, trave e linha de campo. A solu¢do é composta por duas
etapas principais: uma CNN para realizar uma segmentacdo semantica da imagem e outra para
propagar rétulos de classes entre a sequéncia de quadros capturados pelo robo.

A base de dados utilizada para a segmentagao semantica possui 5000 imagens sintéticas
geradas com variacdes de 100 diferentes fatores ambientais e 570 imagens reais. J4 para a
rede de propagacao de rétulos, a base possui 100 sequéncias de quadros que possuem pequenas
variagdes na cena entre eles. Antes do treinamento das redes foi aplicado o conceito de aumento
de dados nas duas bases considerando variagdes de brilho e contraste.

Nos conjuntos de dados, a proporcdo de pixels de fundo é de aproximadamente 93%.
Os 7% restantes sao distribuidos de maneira desigual entre as classes relevantes. Segundo os
autores, esse conjunto de dados desigual geralmente complica a convergéncia de treinamento
da rede e pode resultar em uma rede final fortemente enviesada para cometer erros do tipo falso
negativo.

Para superar o desafio do desbalanceamento de pixels, uma versao ponderada da funcao
de perda bidimensional de Probabilidade Negativa de Log (NLL), foi implementada. Segundo
os autores, esta fungdo incentiva a rede a enfatizar as categorias de objetos mais relevantes.

Foram testadas 7 variagdes de redes neurais profundas dentro da biblioteca RoboDNN,
onde a melhor atingiu uma acurdcia de 98%, porém com um tempo de execucdo de 380ms.

O conceito de poda de pesos foi utilizado para melhorar o tempo de execuc¢ado da rede,
juntamente a um pds-processamento que permite a execucdo em até 166ms, o que significa
aproximadamente 6 quadros por segundo. Segundo os autores, esta velocidade de inferéncia é
suficiente para processamento em tempo real.

Um exemplo de resultado das previsdes geradas por uma das redes da RoboDNN pode
ser observado na Figura 40, onde a primeira imagem 40(a) ilustra a imagem original, seguida
das imagens segmentadas semanticamente no primeiro quadro 40 (b), apds 5 quadros 40 (c) e
ap6s 10 quadros 40 (d). Percebe-se que a qualidade da segmentagdo aumenta com o decorrer
dos quadros.

Com um artigo do ano de 2016, mas que deu aos autores (SPECK et al., 2017) o prémio
de Contribui¢do a Engenharia na RoboCup 2016: Robot World Cup XX, a metodologia usada
utiliza CNNs para deteccao da bola de futebol. Para atacar o desafio de deteccdo da bola de
futebol com uma abordagem inovadora foram desenvolvidas duas arquiteturas de redes neurais

convolucionais treinadas com 1160 imagens. As CNNs tinham o objetivo de gerar a previsao
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Figura 40 — Ilustracdo da sequéncia de classificacio da RoboCNN. Imagem original (a) e
classificacdo no primeiro quadro (b), ap6s 5 quadros (c) e ap6s 10 quadros (d).
Fonte: (SZEMENYEI; ESTIVILL-CASTRO, 2019a) adaptada.

das coordenadas x e y relativas a uma distribui¢cao normal da posi¢ao da bola no respectivo eixo.
Desta forma, com a intersecdo das distribui¢des dos eixos pode-se gerar uma area mais provavel

da bola estar localizada, conforme exemplifica a Figura 41.

Figura 41 — Exemplo do mapa de probabilidades de localizacdo da bola. Fonte: (SPECK et al.,
2017) adaptado.
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Apesar de inovadora e com precisdao de 80% nos dados de teste com variagdes de mais
ou menos 10 pixels para imagens complexas, os autores (SPECK et al., 2017) concluem que
€ necessario criar um conjunto de dados maior e mais diverso para que seja possivel obter
resultados mais acurados. Além disso, o poder computacional dos robos foi um empecilho para
criar redes mais profundas e mais acuradas.

Como método alternativo aos ja apresentados, nos quais apenas o quadro atual € usado
para a deteccao de objetos, (KUKLEVA et al., 2019) desenvolveram um método que faz uso do
histérico de quadros como entrada da CNN. O uso do histérico permite rastrear com eficiéncia a
bola em situagdes em que a bola desaparece ou fica parcialmente oclusa em alguns dos frames.
Os modelos de aprendizado utilizados foram trés redes convolucionais temporais: TCN, Con-
vLSTM e ConvGRU. Tais redes foram treinadas para aprender mapas de calor de uma bola com
base na sequéncia de quadros representando o histérico de seu movimento. Mais precisamente,

se a data e a hora do quadro atual sdo ¢, e considerando 4 como o comprimento do histérico e p
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¢ o comprimento da sequéncia prevista, a rede recebe como entrada os dados de (t —h) a (t —1)
e a safda da rede é a sequéncia de mapas de calor do registro de data e hora ¢ para (t + p). A
melhor rede atingiu 96,7% de acuricia nos dados de teste.

A Tabela 8 abaixo mostra um resumo dos trabalhos estudados e relacionados com de-
teccao de objetos em conjuntos de dados do dominio do futebol de robds e também outros

trabalhos que avaliam o conjunto de dados COCO que possui diversas categorias de objetos.

Tabela 8 — Tabela resumo das principais publicacdes estudadas e correlatas. Fonte: Autor.

Autor Técnica Objetos

Vildo et al. (2014) Segmentacido, Transformada de Hough, HOG, SVM  Bola, traves e robd
Sanusi, Adiprawita e Mutijarsa (2015) Transformada de Hough Traves

Szegedy et al. (2015) CNN COCO Dataset
Redmon et al. (2016) CNN COCO Dataset

He et al. (2016) CNN COCO Dataset
Menashe et al. (2017) Transformada de Hough, SVM, CNN Bola

Cruz, Lobos-Tsunekawa e Ruiz-del-Solar (2017) CNN Robo

Andrew G Howard et al. (2017) CNN COCO Dataset
Redmon e Farhadi (2016) CNN COCO Dataset
Felbinger et al. (2019) Algoritmo genético + CNN Bola

Gabel et al. (2019) CNN Bola

Speck, Bestmann e Barros (2018) CNN Bola

Sandler et al. (2018) CNN COCO Dataset
Redmon e Farhadi (2018) CNN COCO Dataset
Houliston e Chalup (2019) Visual Mesh + CNN Bola

Kukleva et al. (2019) LSTM, CNN Bola

Poppinga e Laue (2019) CNN Robd

Szemenyei e Estivill-Castro (2019b) CNN Bola, linhas, trave, robd
Teimouri, Delavaran e Rezaei (2019) CNN Bola

Andrew Howard et al. (2019) CNN COCO Dataset
Szemenyei e Estivill-Castro (2019a) CNN Bola, linhas, trave, robd
Bochkovskiy, Wang e Liao (2020) CNN COCO Dataset

O presente trabalho se propde a avaliar e comparar algumas redes avaliadas nos trabalhos
correlatos e que obtiveram bons resultados e acrescentar a comparagdo a CNN YOLOV4, por ser
uma rede recente e com poucos resultados na literatura. Além disso, a comparagdo de todas as

redes em métricas para cada objeto avaliado e avaliacdo da evolugdo do treinamento das CNN's.
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4 DETECCAO DE OBJETOS COM REDES NEURAIS CONVOLUCIONAIS

Este trabalho tem o objetivo de aplicar técnicas de aumento de dados e transferéncia
de aprendizado a arquiteturas de CNNs ja existentes na literatura, realizando adaptagdes de
arquitetura para o contexto do futebol de robdos humanoides para detectar bolas de futebol e
robds.

Conforme Trabalhos Correlatos no capitulo 3, a classe das MobileNets ja € utilizada
em hardwares embarcados no contexto do futebol de robds e traz resultados aplicdveis com um
bom desempenho em termos tanto em termos de acurdcia quanto em quadros por segundo na
deteccao dos objetos. Portanto, duas das quatro redes testadas nesta dissertagdo serdo baseadas
na arquitetura MobileNet.

A arquitetura de rede YOLOV3 usada por Szemenyei e Estivill-Castro (2019b) possui
resultados promissores, porém a nova versdao, YOLOv4 (BOCHKOVSKIY; WANG; LIAO,
2020), foi recentemente publicada e foi a escolhida para testes por superar a YOLOvV3 nos
testes dos autores.

Como complemento, as arquiteturas GoogLeNet e ResNet que foram vitoriosas no desa-
fio ILSVRC no anos de 2014 e 2015, respectivamente, serdao avaliadas e comparadas as Mobile-
Nets e 2 YOLOV4. E neste capitulo explora-se a metodologia por tras da adaptacao e aplicacao
das redes mencionadas. Um resumo do passo a passo € apresentado na Figura 42. A mesma

metodologia foi aplicada para todas as CNNs.

Figura 42 — Ilustracdo fluxo de trabalho adotado. Fonte: Autor.

Bas%do%‘gd"s » CNNpré-treinada [—> CNN Adaptada

@ Treinamento > CNN Final
B

ase de imagens
coletada

Na Etapa 1 da Figura 42, foi feita a escolha de se utilizar redes pré-treinadas como
alternativa a treinar uma CNN nova devido ao conceito de transferéncia de aprendizado. Como
fol introduzido na secdo 2.8, essa técnica de transferéncia de aprendizado se beneficia de uma
rede previamente treinada para acelerar o processo de treinamento de uma rede, mesmo que

inicialmente a CNN pré-treinada possua fins diferentes.
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As MobileNets, ResNet e Googl.eNet foram pré-treinadas por Huang et al. (2017) no
conjunto de dados COCO e disponibilizadas para download publicamente. A estrutura das
CNN s possui a técnica SSD acoplada, o que as torna aptas para a tarefa de detec¢do de objetos.
J4a a YOLOv4 foi pré-treinada no mesmo conjunto de dados por Bochkovskiy, Wang e Liao
(2020) e também disponibilizada publicamente para download.

O conjunto de dados COCO incorpora um grande nimero de classes, dentre elas, a
classe de bolas esportivas, a qual contém 4431 imagens de bolas de futebol, té€nis, baseball,

entre outras. A Figura 43 mostra trés exemplos de imagem.

Figura 43 — Imagens diversas da base de dados COCO com bola de baseball, futebol e ténis.
Fonte: (LIN et al., 2014).

Em consequéncia do treinamento prévio das CNNs, os pesos presentes na rede ja tra-
zem uma habilidade inerente de detectar objetos redondos em ambientes esportivos com diver-
sos cendrios de fundo distintos, com variagdes de iluminagdo, brilho de imagem, tamanhos e
sobreposicoes. Esse ponto € de extrema importancia pois contribui para a boa generalizacao
das CNNs quando forem testadas em diferentes campos de futebol, evitando que os pesos se
adaptem apenas aos cendrios de imagens de treinamento da CNN.

Com as CNNs escolhidas e os arquivos delas contendo os pesos pré-treinados para o
conjunto de dados COCO, a Etapa 2 da Figura 42 contempla a adaptacdo dessas CNNs para o
contexto da dissertacdo.

Para tal adaptacdo, as camadas de saida Softmax que realizam a previsao de oitenta clas-
ses de objetos na base de dados COCO foram modificadas. A modificacdo consistiu em remover
essas camadas e adicionar outras camadas de Soffmax com apenas trés classes, sendo elas: a
bola de futebol, o rob6 e uma terceira classe para indicar que nenhum objeto foi encontrado.

Desta forma, cada CNN manteve todos os pesos pré-treinados, exceto em sua camada
final. Com isso, pode-se executar o processamento direto de imagens de entrada pela CNN,

que ird produzir na saida um conjunto de anotagdes (c¢;, s;, b;) de rétulos de classe c¢;, as quais
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podem assumir os valores representando (i) Robd, (i7) Bola de futebol ou (i) Nenhum objeto.
O valor de probabilidade s; varia entre 0 e 100% e representa a confianca do algoritmo relacao
a classe ¢;. As caixas delimitadoras b; representam as coordenadas na imagem da classe ¢;, que
sdo dadas por (z,y,w, h), onde o par (x,y) representa as coordenadas do centro do objeto no
caso da YOLOV4 e o ponto superior esquerdo da caixa delimitadora no caso das outras CNNss.
A largura da caixa delimitadora prevista € representada por w e h representa a altura da caixa
delimitadora.

Estabelecidas as redes e as suas saidas, as CNNs ainda necessitam da Base de dados
com 0s novos objetos para serem treinadas com esses dados, fazendo com que seus pesos se

adaptem ao novo problema. Esses processos sdo contemplados nas Etapa 3 e 4 da Figura 42.

4.0.1 BASE DE DADOS

A terceira etapa do fluxo de trabalho adotado consiste em estabelecer uma base de da-
dos para treinamento e teste das CNNs escolhidas. A plataforma ImageTagger (FIEDLER;
BESTMANN; HENDRICH, 2019) foi utilizada para coletar imagens variadas de rob0s e bo-
las de futebol em diferentes ambientes e consequentemente contendo variagdes de iluminagao,
presenca ou ndo de plateia e diferentes bolas de futebol.

A ImageTagger no més de setembro do ano de 2020 possui aproximadamente 1200
usudrios com 241 conjuntos de dados totalizando aproximadamente 300 mil imagens de diver-
sas situagdes e categorias de futebol de robds. Apesar da abundancia de imagens, a base carece
de imagens com bolas de futebol e robds em conjunto no mesmo quadro de forma que simule
uma imagem de jogo real. A categoria de robo escolhida segundo as regras da RoboCup foi a
Kid Size por conter maior volume de imagens que satisfaz o critério de imagens reais de jogo e
presenca de bolas de futebol.

Embora existam diversas imagens ja anotadas (ou seja, foram criados arquivos contendo
as caixas delimitadoras dos objetos presentes nas imagens) na ImageTagger, todas as imagens
da base selecionada foram anotadas novamente, prezando pela qualidade das anotagdes.

Para criar essas anotacoes o software gratuito Labellmg (TZUTALIN, 2020) foi utilizado,
conforme ilustrado na Figura 44. O software salva as anotagdes em arquivos XML no formato

Pascal VOC (EVERINGHAM et al., 2014).
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Figura 44 — Imagem do processo de anotacdo de uma das imagens contendo uma bola de
futebol no software Labellmg. Fonte: Autor.
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Para todas as imagens que continham a bola de futebol, a anotacdo foi feita conforme
ilustrado na Figura 44. Na figura, pode-se observar que a caixa delimitadora cobre a bola por
inteiro, deixando o minimo de bordas da circunferéncia fora da caixa delimitadora.

J& para os rob0s, a estratégia de anotagao foi posicionar a caixa delimitadora em volta de
toda a estrutura do robo, mesmo que a quantidade e pixels de grama englobada seja significativa,
conforme Figura 45.

Ainda sobre a base de imagens, ela € formada por 738 anotacdes de objetos sendo que
73% sao de bolas de futebol e 27% de robds, com pelo menos 13% das imagens contendo no
minimo dois objetos. O conjunto de imagens foi separado aleatoriamente em aproximadamente
80% das imagens em um conjunto de imagens de treino e 20% de teste.

Para auxiliar no treinamento e no poder de generaliza¢cdo em novos ambientes das CNNs,
foram aplicadas nas imagens de treinamento as seguintes técnicas de aumento de dados em
sequéncia e em combinacdes entre elas: espelhamento horizontal, cortes de secdes aleatorias
na imagem, ajuste de brilho e ajuste de contraste.

Scripts na linguagem de programacdo Python foram desenvolvidos para manipular os

arquivos de anotacdes e adequd-las para a etapa seguinte, o treinamento das CNNSs.
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Figura 45 — Imagem do processo de anotacdo de uma das imagens contendo uma bola de
futebol e um robd. Fonte: Autor.

AT

4.0.2 TREINAMENTO DAS REDES

A etapa 4 da Figura 42 trata do treinamento das CNNs. Para esse treinamento, a plata-
forma de aprendizado de maquina de codigo aberto chamada Tensorflow (ABADI et al., 2015)
foi utilizada. Contida nesta plataforma existe um moédulo para Detec¢ao de Objetos (HUANG
et al., 2017) no qual existem CNNs previamente treinadas em diversos conjuntos de dados dis-
tintos, dentre as CNNs pré-treinadas estdo as MobileNets, ResNet e GoogleNet. J4 para a
YOLOV4, o cédigo fonte € open-source e foi publicado pelos autores Bochkovskiy, Wang e
Liao (2020) na plataforma GitHub, juntamente com a rede pré-treinada.

Como detalhado previamente na etapa 2, as redes escolhidas e pré-treinadas tiveram suas
camadas de saida modificadas de modo a fornecerem um vetor com N detec¢des por imagem,
representado por vy = [(co, So, bo), (c1, $1,b1), ..., (Cn, SN, ON)]-

As CNNs contém hiperpardmetros que podem ser ajustados de acordo com o caso de uso
para melhorar a detec¢do de objetos. A taxa de aprendizado é um hiperparametro que auxilia

na magnitude com que a CNN atualiza seus parametros no processo de retropropagacdo. Um
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baixo valor para a taxa de aprendizagem aumenta o tempo do processo. Por outro lado, um
valor alto diminui o tempo do processo de aprendizagem, mas pode pode gerar grandes valores
de gradientes e fazer com que a funcdo de custo ndo atinja minimos globais.

O hiperparametro que define o niimero de épocas, marca quantas iteracdes o algoritmo
executou a operacgao de retropropagacao por sobre todos os dados de treinamento.

Da mesma forma, é necessério escolher o valor do hiperpametro que define a quantidade
de exemplos treinados por rodada de uma época, conhecido como tamanho do lote ou batch
size. Este hiperparametro faz com que subconjuntos da base de imagens de treinamento seja
processado a cada iteracdo. O tamanho do lote deve ser ajustado levando em consideracdo o
espaco de memoria tanto na GPU quanto na CPU.

O treinamento das redes consiste entdo em definir estes hiperparametros e realizar pro-
cessamentos diretos (foward pass) com a base de dados de treino preparada pela CNN. Com
isso, obtém-se o vetor de detec¢des v, € compara-se com as anotacdes reais das imagens vy.cq; €
calcula-se o erro da rede com a sua respectiva equacao de custo, as quais ponderam entre o erro
de classificacdo e de localizacao das previsdes da CNN.

Ao calcular esse custo, o algoritmo de retropropacdo € aplicado na rede para adaptar os
pesos pré-treinados de modo a adapta-los ao novo problema sendo resolvido.

Os dados de treinamento foram divididos em lotes de acordo com o hiperparametro e

cada ciclo de foward pass e retropropagao € definido como um passo ou step. Matematicamente,

N

se um lote possui N imagens e o lote é de tamanho N;,., entao N
ote

representa um passo.
Quando a iteracdo do treinamento da CNN passa por todos os lotes e consequentemente todas
as imagens, diz-se que esse processo completou uma época (epoch).

Para treinamento das CNN's, uma méquina virtual da classe Deep Learning AMI (Ubuntu
16.04) Version 27.0 foi alugada na Amazon Web services (AWS). A maquina contém quatro
CPUs, uma GPU NVIDIA K80, 64 gigabytes de meméria e tem custo aproximado de $3 (d6la-
res) por hora utilizada. Mais detalhes para provisionamento e configuragdo da maquina virtual
sdo descritos no Anexo A - Configuracdo de Ambiente em Nuvem. Além disso, todo o codigo

desenvolvido e base de dados anotada para treinamento das redes estd disponivel no GitHub

publicamente em Abreu (2020b) e Abreu (2020c) para a YOLOv4.
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S EXPERIMENTOS

Conforme apresentado no capitulo anterior, a base de dados foi definida e algumas ar-
quiteturas de CNN foram escolhidas e tiveram suas camadas de saida adaptadas para resolver
o problema de detec¢ao de dois objetos no dominio do futebol de rob6s humanoides. Neste
capitulo, mais detalhes sobre o treinamento dessas redes serd detalhado, juntamente com o
acompanhamento da funcdo de custo ou erro respectivo as CNNs.

A cada época de treinamento avalia-se a rede sendo treinada com os dados de teste e
mensura-se a funcio de custo para esses dados. Idealmente, as func¢des de custo tanto de treina-
mento quanto de teste devem decrescer monotonicamente. No caso da funcio de treinamento
ser decrescente e a funcdo de teste ser crescente, pode ser um indicio de que a rede estd se
adaptando aos dados de treinamento e ndo estd generalizando bem para os dados de teste, e
consequentemente errando mais.

A plataforma chamada TensorBoard (TENSORFLOW, 2020) foi utilizada para acom-
panhar o treinamento das CNNs, monitorando as funcdes de custo e as previsdes dos conjuntos
de treino e teste. Todos os experimentos foram monitorados a cada época e assim que a funcao
de custo de treinamento se estabilizou, o treinamento foi parado manualmente.

Adicionalmente aos dados de custo, os experimentos avaliam como forma de desem-
penho das CNNs a métrica mAP, que leva em consideracdo o conceito de IoU, precisdo e re-
vocacao e ¢ utilizada em diversas competicdes e artigos de benchmark da area de deteccdo de
objetos.

Alguns testes adicionais foram feitos para avaliar a rede em um video de jogo de futebol
com robos humanoides com 10 segundos para mensurar a taxa de FPS e avaliar as redes em
termos de velocidade de execucdo em CPU. Todos os FPS apresentados nas proximas sec¢des
consideram um processador 2.6 GHz Dual-Core Intel Core 15 com 8 GB de memodria RAM, em

linha com o hardware que geralmente € utilizado em robds humanoides autonomos.

5.1 EXPERIMENTO 1 - MOBILENETV2

Como configuragdes para treinamento da MobileNetV2, um tamanho de lote de 64 ima-

gens foi utilizado associado a um otimizador RMSprop, similar ao gradiente descendente com

taxas de aprendizado adaptativas. A taxa inicial de aprendizado utilizada foi de 0.004, com fator
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de decaimento exponencial de 0.95. O tamanho de entrada de imagens foi fixado em 300 x 300
pixels por ser o padrao utilizado no pré-treinamento da CNN.

Foram executados aproximadamente 34 mil passos (steps) na CNN com a base de dados
de treinamento, durando aproximadamente 20 horas.

Como o tamanho de lote é de 64 imagens e existem 591 imagens de treinamento, cada
591/64 ~ 9 steps equivalem a uma época. Entdo calculando 34000/9 ~ 3777 épocas fo-
ram executadas. O grifico da Figura 46 mostra o resultado da fung@o de perda nos dados de

treinamento. Para melhor visualizacao foi aplicada uma fun¢ao de suavizacao no grafico.

Figura 46 — Custo nos dados de treinamento do Experimento 1. A linha azul clara se refere ao
resultado real e a linha azul traz a fun¢do suavizada por uma média mével. Fonte:
Autor.

Perda (loss)

-
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Como boa prética no treinamento de CNNs, o acompanhamento tanto do custo nos
dados de treino, visto na Figura 46, quanto nos dados de teste foi realizado. Neste caso, aproxi-
madamente a cada 300 steps, a CNN foi avaliada nos dados de teste conforme mostra o grafico
na Figura 47.

Pode-se perceber pela Figura 47 que a avaliacdo da CNN nos dados de teste tem um
padrdo de custo sempre decrescente até que se estabiliza. Assim que o custo se estabilizou por
muitos passos seguidos, o treinamento foi finalizado manualmente.

Dado que obtivemos bons resultados de perda no treinamento e teste, uma proxima
métrica para avaliarmos é o mAP com pelo menos 50% de IoU, apresentado nos dados de teste.
A Figura 63 mostra a evolu¢do da métrica ao longo dos steps até que estabiliza em ~ 0.9953,

sendo esse valor dividido em 0.9773 para a bola de futebol e 0.9546 para os robos.
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Figura 47 — Custo nos dados de teste do Experimento 1. A linha azul clara se refere ao
resultado real e a linha azul traz a fun¢do suavizada por uma média mével. Fonte:

Autor.

Perda (loss)

LN

5k 10k 16k 20k 25k 30k 35k
Steps

Figura 48 — Métrica mAP com 50% de IoU nos dados de teste do Experimento 1. A linha azul
clara se refere ao resultado real e a linha azul traz a funcio suavizada por uma
média mével. Fonte: Autor.

mAP

Steps

Nas configuragdes do treinamento do modelo foi estabelecido o pardmetro de avaliar
40 imagens dos dados de treinamento. Ao longo das épocas, essas imagens foram avaliadas e
podem ser visualizadas e comparadas com as caixas delimitadoras verdadeiras no Tensorboard,
conforme Figura 49 mostra avalia¢do no step 6075.

Também por meio da interface do Tensorboard € possivel acompanhar a evolugao da
CNN ao longo dos steps. A Figura 50 ilustra essa evolucdo para a MobileNetV?2.

Como complemento as métricas e avaliacdo nos dados de teste, a CNN foi executada

em alguns videos que ndo estavam presentes nem nos dados de treino e nem nos dados de teste.
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Figura 49 — Interface da avaliacio do treinamento das CNNs (Tensorboard). E possivel
observar quatro imagens, onde as imagens da esquerda ilustram previsdes da CNN
e na direita as imagens reais que foram anotadas. Fonte: Autor.

TensorBoard SCALARS IMAGES  GRAPHS

PREVIOUS PAGE
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Figura 50 — Evolucdo das detec¢cdes da MobileNetV2. No step 1000 apenas uma parte da bola
foi detectada. J4 nos steps 7000 ao 15000, diversas previsdes sdo geradas para os
mesmos objetos, até que a partir do step 19000 as previsdes de estabilizam. Fonte:
Autor.

R R i S it S
Step 1000 Step 7000 Step 9000 Step 15000
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Um compilado desses videos pode ser visto em (ABREU, 2020a). Aos 13 segundos do video,
apresentado aqui na Figura 51, é possivel perceber que quando o rob0 se posiciona lateralmente
na imagem a CNN deixa de identificar o robd. A detec¢@o na posi¢do frontal, na Figura 51(a),
acontece de forma correta. Para estes videos, o desempenho da CNN em termos de FPS médio
foi de =~ 14.0.

Figura 51 — Comparativo da (a) detec¢do frontal e (b) ndo-detec¢do lateral do robd. Fonte:
Autor.

robot: 82%
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5.2 EXPERIMENTO 2 - MOBILENETV3

Ja para treinar a MobileNetV3, foi utilizado um tamanho de lote de 48 imagens e o oti-
mizador Momentum, baseado no gradiente descendente, com uma taxa inicial de aprendizado
de 0.4. Foram executados aproximadamente 58 mil passos (steps), e cada 12 steps aproxima-
damente equivalem a uma época. Sendo assim, calculando 58000/12 =~ 4833 épocas foram
executadas, durando aproximadamente 10 horas. O grafico na Figura 56 mostra o custo nos da-
dos de treinamento. O tamanho de entrada das imagens foi fixo em 320 x 320 por ser o padrdao

utilizado no pré-treinamento da CNN, assim como os parametros anteriores.

Figura 52 — Evolugdo do treinamento da rede no Experimento 2. A linha azul clara se refere ao
resultado real e a linha azul traz a fun¢do suavizada por uma média mével. Fonte:
Autor.

Erro (loss)
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A CNN também foi avaliada nos dados de teste até que a curva se estabilizou e o treina-
mento foi finalizado manualmente, conforme mostra o grafico na Figura 57.

Com o treinamento feito e curvas de erro decrescentes conforme esperado, a préxima
métrica para avaliarmos € o mAP apresentado nos dados de teste. A Figura 63 mostra a evolucao
da métrica ao longo dos steps até que estabiliza em ~ 0.9803, sendo dividido em 0.9975 para a
bola de futebol e 0.9631 para o robd.

Para acompanhar a evolucao da CNN ao longo dos steps a Figura 55 foi selecionada pois
ilustra a evolucao para a MobileNetV3 que finaliza, no ultimo passo, com a nao localizac¢do da
bola de futebol.

Ja para os videos, o desempenho da CNN em termos de FPS médio foi de ~ 14.7
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Figura 53 — Loss nos dados de teste do Experimento 2. A linha azul clara se refere ao resultado
real e a linha azul traz a fun¢ao suavizada por uma média mével. Fonte: Autor.
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Figura 54 — Métrica mAP com 50% de IoU nos dados de teste do Experimento 1. A linha azul

clara se refere ao resultado real e a linha azul traz a funcao suavizada por uma
média mével. Fonte: Autor.
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Figura 55 — Evolugdo das deteccoes da MobileNetV3 ao longo do treinamento. A linha azul
clara se refere ao resultado real e a linha azul traz a funcao suavizada por uma
média mével. Fonte: Autor.
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5.3 EXPERIMENTO 3 - GOOGLENET

Para treinar a GoogLeNet, foi utilizado um tamanho de lote de 12 imagens e o otimi-
zador RMSprop. com uma taxa inicial de aprendizado de 0.004 e fator de decaimento de 0.95.
Foram executados aproximadamente 53 mil passos (steps) e a cada 50 steps aproximadamente
equivalem a uma época. Sendo assim, calculando 53000/50 ~ 1060 épocas foram executadas,
durando aproximadamente 9 horas. O grafico na Figura 56 apresenta o erro para os dados de
treinamento. O tamanho de entrada de imagens foi fixo em 300 x 300 por ser o padrdo utilizado

no pré-treinamento da CNN.

Figura 56 — Evoluc¢do do treinamento da rede no Experimento 3. A linha azul clara se refere ao
resultado real e a linha azul traz a fun¢do suavizada por uma média mével. Fonte:
Autor.

Erro (loss)
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A CNN também foi avaliada nos dados de teste até que a curva se estabilizou e o treina-
mento foi finalizado manualmente, conforme mostra o grafico na Figura 57.

Para acompanhar a evolu¢do da CNN ao longo dos steps as componentes de localiza¢io
e classificagdo € ilustrada na Figura 62.

Com o treinamento feito e curvas de erro decrescentes conforme esperado, a proxima
métrica para avaliarmos € o mAP apresentado nos dados de teste. A Figura 63 mostra a evolucao
da métrica tanto para a deteccdo do robd quanto para a bola de futebol ao longo dos steps até
que estabiliza em ~ 0.948 para a bola de futebol e ~ 0.8503 para a bola de futebol. O mAP
final foi de 0.8995.

Por fim, em termos de FPS médio, o valor medido foi de ~ 7.2 para esta CNN.
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Figura 57 — Acompanhamento da funcio erro da CNN para os dados de teste do Experimento
3. A linha azul clara se refere ao resultado real e a linha azul traz a funcao
suavizada por uma média mével. Fonte: Autor.
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Figura 58 — Evolucdo das componentes de localizacao e classificacdo da GooglLeNet. A linha
azul clara se refere ao resultado real e a linha azul traz a funcdo suavizada por uma

média mével. Fonte: Autor.
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Figura 59 — Métrica mAP com 50% de IoU nos dados de teste do Experimento 3 separados por
classes. A linha azul clara se refere ao resultado real e a linha azul traz a fungao
suavizada por uma média mével. Fonte: Autor.
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5.4 EXPERIMENTO 4 - RESNET

Para treinar a ResNet, foi utilizado um tamanho de lote de 16 imagens e o otimiza-
dor RMSProp. com uma taxa inicial de aprendizado de 0.004 e fator de decaimento de 0.95.
Foram executados aproximadamente 14 mil passos (steps) e cada 38 steps aproximadamente
equivalem a uma época. Sendo assim, calculando 53000/38 ~ 1395 épocas foram executadas,
durando aproximadamente 11 horas. O grafico na Figura 60 apresenta a funcio de para dados
de treinamento. O tamanho de entrada de imagens fixo em 300 x 300 por ser o padrdo utilizado
no pré-treinamento da CNN.
Figura 60 — Evoluc¢do do treinamento da rede no Experimento 4. A linha azul clara se refere ao

resultado real e a linha azul traz a fun¢do suavizada por uma média mével. Fonte:
Autor.

Erro (loss)
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Conforme mostra o gréfico na Figura 61, a CNN também foi avaliada nos dados de
teste e percebe-se alguns picos na funcio de erros. Apesar da funcdo recuperar seu caminho
descendente, pode ser um indicio de algo sobreajuste nos dados de treino e que levaram a erros
nos dados de teste.

Para acompanhar a evolu¢do da CNN ao longo dos steps e investigar o pico na fungdo
de erro, as componentes de localizac@o e classificacdo sdo apresentadas na Figura 62. Para
os picos de erro, pode-se observar que eles aconteceram tanto em termos de classificacdo do
objeto, quanto em termos de localizagao.

Com o treinamento feito e curvas de erro decrescentes conforme esperado, a proxima

métrica para avaliarmos € o mAP apresentado nos dados de teste. A Figura 63 mostra a evolugdo
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Figura 61 — Loss nos dados de teste do Experimento 4. A linha azul clara se refere ao resultado
real e a linha azul traz a fun¢do suavizada por uma média mével. Fonte: Autor.

Erro (loss)

Steps

Figura 62 — Evolucdo das componentes de localizacdo e classificacdo da ResNet. A linha azul

clara se refere ao resultado real e a linha azul traz a funcao suavizada por uma
média mével. Fonte: Autor.
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da métrica ao longo dos steps até que estabiliza em ~ 0.97658 distribuidos em 0.9859 para a

bola e 0.9672 para o robd.

O desempenho da CNN em termos de FPS médio foi de apenas~ 3.2.
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Figura 63 — Métrica mAP com 50% de IoU nos dados de teste do Experimento 3. A linha azul
clara se refere ao resultado real e a linha azul traz a funcao suavizada por uma
média movel. Fonte: Autor.
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5.5 EXPERIMENTO 5 - YOLOV4

Para treinar a YOLOv4, foi utilizado um tamanho de lote de 64 imagens com uma taxa
inicial de aprendizado de 0.001 e fator de decaimento de 0.0005. Foram executados aproxi-
madamente 4000 mil passos (steps), cada 9 steps aproximadamente equivalem a uma época.
Portanto, calculando 4000/9.23 =~ 444 épocas foram executadas, durando aproximadamente
12 horas. O tamanho de entrada de imagens fixo em 412 x 412 por ser o padrao utilizado no
pré-treinamento da CNN.

O gréfico na Figura 64 mostra a fun¢@o de custo nos dados de treinamento, juntamente
a métrica mAP com 50% de IoU que finalizou em 0.9733, dividida em 0.9815 para a bola de
futebol e 0.9568 para o robd. O desempenho da CNN em termos de FPS médio foi de ~ 5.6.
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Figura 64 — Evolucdo da funcdo de custo e mAP 50% de IoU da YOLOv4 da rede no
Experimento 5. Fonte: Autor.
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5.6 DISCUSSAO

Os experimentos realizados tiveram objetivo de avaliar diferentes Redes Neurais Con-
volucionais para de deteccio de objetos e coletar as métricas de desempenho relevantes. Para
isto, foram executados cinco experimentos, utilizando um conjuntos de hiperparametros padrao
das redes conforme respectivos autores utilizaram nos pré-treinamentos.

Cada experimento contou com uma andlise cuidadosa tanto do comportamento da fun-
cdo de custo agregada quanto a funcdo de custo segmentada entre Localizacdo e Classificacao
de objetos. Como cada CNN possui estruturas proprias e fungdes de custo ligeiramente diferen-
tes, estas fungdes ndo sdo compardveis. O intuito foi a avaliacdo de que elas se comportavam
de modo decrescente e que a fungdo de custo de teste acompanhava o decrescimento.

Durante o treinamento de cada CNN, a mesma base de imagens com cenas de jogo do
futebol de rob6s humanoides em diferentes campos de futebol, condi¢des iluminagdo e brilho de

imagem foi utilizada para teste das CNNs e possibilitar a comparagdo entre elas. A comparacao
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foi feita com a coleta das seguintes métricas de desempenho: (i) Frames por segundo (FPS);
(17) mAP e (iiz) AP por classe.

Um primeiro ponto de comparagdo, conforme pode ser observado na Tabela 9, é a quan-
tidade de épocas que cada CNN foi executada até que a curva de custo se estabilizasse € o trei-
namento fosse finalizado. As MobileNets em um patamar por volta de 4000 épocas, enquanto
a ResNet e a Googl.eNet finalizaram em um patamar proximo as 1000 épocas. A YOLOv4 foi

a CNN com menor nimero de épocas necessarias para a finalizacao do treinamento.

Tabela 9 — Tabela final comparativa entre as CNNs para Epocas, mAP, AP por classe. Fonte:

Autor.
CNN Epocas mAP mAP 50% IoU AP bola50% IoU AP robo50% IoU
RMobileNetV2 3777 0.66  0.995 0.996 0.974
ResNet 1395 0.83 0.977 0.986 0.967
MobileNetV3 4833 0.58 0.980 0.998 0.963
YOLO 4000 - 0.973 0.982 0.957
GoogleNet 1060 0.55 0.900 0.948 0.850

A Tabela 9 também mostra que as CNNs foram capazes de atingir excelentes niveis de
precisdo média mAP com pelo menos 50% IoU tanto agregada quanto nas métricas AP segmen-
tadas por classe. A CNN com melhor mAP foi a MobileNetV2, atingindo um valor de 0.995,
porém apenas 0.015 acima da MobileNetV3. As duas MobileNets também compartilham a me-
lhor média por classe. A MobileNetV2 sendo capaz de atingir valores maiores de AP para a
classe de robds e a MobileNetV3 para a classe da bola de futebol. Analisando a mAP geral,
a qual considera diferentes niveis de revocacdo, a MobileNetV2 também foi superior a Mobi-
leNetV3 atingindo 0.66 contra 0.58. Entretando, a houveram picos de mAP na MobileNetV3
de até 0.65 nas avaliacdes da base de teste durante o treinamento. Estes resultados estdo em
linha com trabalhos correlatos, como por exemplo Meneghetti et al. (2020), onde resultados da
MobileNetV2 e MobileNetV3 quando comparadas em mAP, possuem uma diferencga de 0.02.

Os niveis de mAP foram similares aos encontrados nos trabalhos correlatos que utiliza-
ram a mesma métrica de avaliagdo. Comparativamente, Poppinga e Laue (2019) foram capazes
de atingir mAP = 0.591 apenas para a deteccio da bola de futebol. Um patamar similar ao
atingido por todas as CNNs treinadas neste trabalho. J4 Szemenyei e Estivill-Castro (2019b),
atingiram mAP = 0.56 identificando as classes bola, cruzamento de linha, trave e robd, um
resultado também em linha com os resultados atingidos neste trabalho.

Ja em termos de FPS, conforme apresentado na Tabela 10, a CNN com a maior taxa

de quadros por segundo foi a MobileNetV3, atingindo 14.7 quadros por segundo, comparado a
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14 da segunda melhor rede, uma vantagem de aproximadamente 5%. Nos testes em algumas
imagens especificas, as duas CNNs obtiveram resultados muito similares, exceto por algumas

imagens com maior distancia, como a ilustrada na Figura 55, onde a MobileNetV?2 foi superior.

Tabela 10 — Tabela final comparativa entre as CNNs para a métrica de FPS considerando
deteccdes para um video com ambos objetos. Fonte: Autor.

CNN FPS
MobileNetV2 14
ResNet 3.2
MobileNetV3 14.7
YOLO 5.6

Googl.eNet 7.2

Comparativamente a literatura, as MobileNets e a YOLOv4 obtiveram um desempenho
inferior a JET-Net de Poppinga e Laue (2019) que atinge a taxa de 30 FPS. J4 Szemenyei e
Estivill-Castro (2019b) atingiram aproximadamente 13 FPS com a rede que detecta multiplos
objetos, o que estd no mesmo patamar de FPS deste trabalho.

Por fim, a compara¢do em termos de mAP com 50% de IoU e FPS na Figura 65 traz a
classe de MobileNets no canto superior direito, demonstrando a superioridade em desempenho
e velocidade.

Figura 65 — Comparativo mAP e FPS entre todas as CNNs testadas. Fonte: Autor.
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Em testes nos videos de partidas de futebol, os resultados foram bastante similares vi-
sualmente, inclusive com a mesma falha de deteccdo do rob6 em posicao lateral da Figura 51.
Este erro deve estar relacionado a baixa quantidade de imagens do rob6 de perfil na base de

treinamento dos algoritmos.
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Analisando a GoogLeNet e a ResNet estas foram as CNNs com pior desempenho tanto
em termos de precisdo quanto velocidade respectivamente. Este resultado estd em linha com a
literatura e fundamentacdo tedrica estudadas. Tanto as MobileNets quanto a YOLOv4 imple-
mentam conceitos criados na ResNet e na GoogLeNet, que possuem uma importancia historica
relevante por vitérias em competi¢des e inovagdes trazidas ao mundo das Redes Neurais Con-

volucionais Profundas.
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6 CONCLUSAO

A RoboCup e a éarea robdtica realmente geram desafios que incentivam a comunidade
cientifica a evoluir e consequentemente desenvolver novas técnicas para resolucdo dos mais
diversos problemas, sendo a visdo computacional apenas um deles.

As CNNs se mostraram cada vez mais consolidadas no ramo da visdo artificial, evo-
luindo tanto no quesito precisdao quanto no quesito velocidade. A arquitetura mais promissora
termos de velocidade e que manteve patamares excelentes de precisao foi a MobileNetV3, su-
perando a YOLOvV4 que € uma arquitetura estado da arte para diversas tarefas e conjuntos de
dados e que é recente na literatura, publicada durante o desenvolvimento deste trabalho.

O objetivo de comparar arquiteturas em velocidade e precisdo, avaliando-as com mé-
tricas benchmark difundidas na maioria dos estudos de deteccdo de objetos foi bem sucedido
e obteve métricas comparaveis aos trabalhos relacionados. Dentre as MobileNets, a diferenca
de mAP entre a MobileNetV3 e a MobileNetV2 deve ser estudada mais profundamente para
verificar se € uma diferenca gerada por desvios padrdo altos ou se realmente é uma diferenca
significativa que eleva MobileNetV2 a um patamar superior em termos de mAP. Contudo, a
velocidade da MobileNetV3 € superior quando avaliada em CPU, conforme literatura estudada,
sendo mais indicada para solu¢des embarcadas com baixa capacidade de processamento e que
nao possuem GPU.

Infelizmente, a pandemia do Covid-19 impediu o acesso presencial aos laboratérios do
Centro Universitdrio FEI, prejudicando testes embarcados em robds humanoides e a coleta de
imagens adicionais para testes mais profundos quanto a distancia de camera e diferentes ilumi-
nacdes. O acesso a recursos computacionais como GPU com custo acessivel para treinamento
de diversos modelos com diferentes hiperpardmetros também foi um gargalo neste projeto por
conta do elevado custo das maquinas virtuais alugadas.

O presente trabalho foi realizado com apoio da Coordenacao de Aperfeicoamento de

Pessoal de Nivel Superior - Brasil (CAPES) - Cédigo de Financiamento 001.
6.1 CONTRIBUICOES
Durante este trabalho foi preparada uma base de dados com cenas de futebol de robds

humanoides com a presenca de bolas de futebol e robds. A base conta com variagdes de campos

de futebol, angulo de perspectiva das cenas, condi¢des de brilho e iluminacdo. Todas as imagens
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foram rotuladas manualmente pelo autor com o cuidado de seguir uma metodologia de anotacao
descrita neste trabalho. Tal metodologia certamente agregou em qualidade de desempenho
nos modelos finais. A base viabiliza que outros trabalhos possam executar seus experimentos,
inclusive com a anotacao de traves e linhas do campo para trabalhos futuros.

Como contribui¢ao, também foram disponibilizados no GitHub (ABREU, 2020b) (ABREU,
2020c¢) todos os codigos para realizac@o dos experimentos. Além disso, o script de configuracao
de uma maquina virtual com GPU na nuvem AWS também foi disponibilizado no Anexo A.

E importante ressaltar que o trabalho avaliou a YOLOvV4, publicada durante o desenvol-
vimento do trabalho e que trouxe bons resultados.

O presente trabalho também gerou uma publicagado de resultados preliminares no Workshop

de Visdo Computacional (WVC) (ABREU; BIANCHI, 2019).

6.2 TRABALHOS FUTUROS

Novos estudos podem ser feitos com as redes neurais convolucionais profundas para o
teste com mais objetos, como as bases das traves de futebol para identificacdo da direcao do gol.
Outro ponto interessante parece ser a aplicacdo de das CNNs para segmentacao de objetos, um
conceito mais amplo que classifica cada pixel da imagem. Bases de dados maiores e com boa
metodologia de anotacio sdo necessdrias para continuacdo dos estudos nessa drea. A agregacao
de quadros antecedentes ao mais recente no processamento das imagens, associada a redes como
a Long Short Term Memory € uma alternativa para ndo apenas detectar os objetos estaticamente
mas também para previsdo de trajetdrias. Apesar do teste em hardware com configuracdes
similares a do robd humanoide autdbnomo, testes embarcados s@o importantes de serem feitos,
juntamente a Sistemas Operacionais Roboéticos, como 0 ROS (Robot Operating System).

Por fim, este trabalho avaliou imagens com diferentes iluminacdes e distancias de ca-
mera. Entretanto testes de mAP com marcagdes de distancia e iluminagdo parametrizados e

bem definidos também seriam interessantes.
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ANEXO A - CONFIGURACAO DE AMBIENTE EM NUVEM

Este anexo tem o objetivo de demonstrar o passo a passo para o provisionamento € con-

figuracdo de uma mdquina virtual na plataforma de servigos de computagdo em nuvem AWS.

SISTEMA OPERACIONAL E SOFTWARES

O componente utilizado da Amazon é conhecido como EC2 (Amazon Elastic Compute
Cloud). O EC2 permite que os usudrios aluguem computadores virtuais nos quais rodam suas
proprias aplicacOes de diversas naturezas, inclusive com a possibilidade de GPUs.

O tipo de EC2 de referéncia "Deep Learning AMI (Ubuntu 16.04) Version 27.0 - ami-
0a79b70001264b442" foi selecionada no Console da AWS apds registro no site, conforme Fi-
gura 66. Esta configuragdo de EC2 foi escolhida pelo fato de ja ter pré-instalada algumas bibli-
otecas de codigo aberto instaladas, como o TensorFlow, PyTorch, Neuron, além de softwares

(CUDA, cuDNN, NVIDIA) que integram essas bibliotecas com as GPUs.

Figura 66 — Interface da AWS para selecao de mdquina virtual. Fonte: Autor.

aws Services ¥ /) LucasRibeirodeAbreu ¥ N.Virginia ¥ Support ¥
1.Choose AMI 2. Choose Instance Type 3. Configure Instance 4. Add Storage 5. Add Tags 6. Configure Security Group 7. Review
Step 1: Choose an Amazon Machine Image (AMI) Cancel and Exit
An AMI is a template that contains the software configuration (operating system, ion server, and ications) required to launch your instance. You can select an AMI provided by AWS, our user
community, or the AWS Marketplace; or you can select one of your own AMls.
Q, Deep Learning AMI (Ubuntu 16.04) Version 27.0 - ami-0a79b70001264b442 X
Search by Systems Manager parameter
Quick Start (0) 1to10of 1 AMIs
My AMIs (0) ® Deep Learning AMI (Ubuntu 16.04) Version 27.0 - ami-0a79b70001264b442 m

MXNet-1.6.0, Tensorflow-2.1.0 & 1.15.2, PyTorch-1.4.0, Keras-2.2, & other frameworks, configured with Neuron, NVIDIA CUDA,
cuDNN, NCCL, Intel MKL-DNN, Docker & NVIDIA-Docker. For fully managed experience, check:
https://aws.amazon.com/sagemaker

AWS Marketplace (4634) 64-bit (x86)

Community AMis (1)
Root device type: ebs  Virtualization type: hvm  ENA Enabled: Yes

HARDWARE

Em sequéncia, as configuracdes de hardware devem ser escolhidas. Segundo Services
(2020), as instancias P3 do Amazon EC2 fornecem computacio de alta performance com até
8 GPUs para aprendizado de mdquina. As instancias possuem até 1 petaflop de desempenho
de precisdo mista para acelerar significativamente aplicacdes de aprendizado de maquina e os
aplicativos de computacao de alta performance. As instancias P3 do Amazon EC2 demonstra-

ram ser capazes de reduzir o tempo de treinamento de aprendizado de médquina de dias para
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minutos. Com base nisso, as escolhas de hardware podem ser feitas com base na tabela abaixo
na Figura 67, com valores de até $31 doldres por hora utilizada. E a escolhida neste trabalho foi

a p3.8xlarge ou em momentos de testes a p3.2xlarge.

Figura 67 — Tabela de configuracdes e valores das instancias P3. Fonte: (SERVICES, 2020).

GPUs - Peer-to- L. L. Largura de Largura de . .
Tamanho de Memodria de Memoria Preco sob Instancia reservada Instancia reservada
.. Tesla peer de vCPUs banda de banda do 7
instancia GPU (GB) (GB| demanda/hora* por 1 ano - por hora*  por 3 anos - por hora*
V100 GPUs rede EBS
p3.2xlarge 1 N/D 16 8 61 Até 10 Gbps 1,5 Gbps 3,06 USD 1,99 USD 1,05 USD
p3.8xlarge 4 NVLink 64 32 244 10 Gbps 7 Gbps 12,24 USD 7,96 USD 4,19 USD
p3.16xlarge 8 NVLink 128 64 488 25 Gbps 14 Gbps 24,48 USD 15,91 USD 8,39 USD
p3dn.24xlarge 8 NVLink 256 96 768 100 Gbps 19 Gbps 31,218 USD 18,30 USD 9,64 USD

Com o hardware e o sistema operacional escolhidos e ja pré-configurados, deve-se abrir
o terminal e acessar a maquina virtual via comandos SSH com o IP da maquina e também a

chave de acesso:

ssh —i "chave_acesso.pem" ubuntu@IP_VM

CONFIGURACOES

Tensorflow - Deteccao de objetos

Ao acessar a maquina, o script Shell abaixo pode ser executado para configurar o médulo
de deteccdo de objectos do Tensorflow. O tltimo passo do script testa diversas configuragdes e

também a conexao da maquina virutal com a GPU.

source activate tensorflow_p36

git clone https :// github.com/tensorflow/models. git
cd models/research/

wget —O protobuf.zip \

https :// github .com/google/protobuf/releases \
/download/v3.0.0/protoc =3.0.0—-1linux —x86_64. zip
unzip protobuf.zip

./ bin/protoc object_detection/protos/*.proto ——python_out=.
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pip install tf_slim
export PYTHONPATH=$PYTHONPATH: ‘pwd ‘: ‘pwd ‘/ slim
python3 object_detection/builders/ model_builder_test.py

Métricas

Outro importante ponto € configurar as bibliotecas para calculo de métricas de detec¢do

de objetos. O script abaixo lida com a instalagdo desse modulo.

pip install pycocotools

git clone https :// github.com/cocodataset/cocoapi. git
cd cocoapi/PythonAPI

make

cp —-r cocoapi/PythonAPI/pycocotools/ models/research/



