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RESUMO

Atualmente a utilizacdo de Machine Learning vem evoluindo diariamente, trazendo um
avanco tecnoldgico na andlise de dados antes nunca vista. Podemos dizer com muita tranqui-
lidade que estamos em um crescimento exponencial de conhecimento, utilizando ferramentas
computacionais para facilitar e melhorar funcdes antes exercidas pelos seres humanos. Encon-
tramos, diariamente, tecnologias de ponta como o tracking de face utilizado pelo Snapchat e
Instagram na aplicagao de filtros nas imagens com rostos e a categorizacao, além de reconheci-
mento facial no Facebook e Google Fotos, onde € possivel distinguir quantas pessoas estdo na
fotos, assim como quem sdo essas pessoas, utilizando seus proprios usudrios como treinadores
de seu algoritmo de reconhecimento. Com esta pequena generalizacdo, este projeto possui a
intencdo de demonstrar a andlise de video em real-time para a automatizacdo de um servico
manual, antes executado por um ser humano, este papel poderd ser levado ao ambiente digital,
onde podemos usar métricas e algoritmos de forma a acelerar e manter a seguranca de certas
instalacdes fisicas. Utilizamos a juncio de software e hardware para andlise e processamento
destas informacdes para demostrar um sistema de seguranca no reconhecimento da utilizacao de
Equipamentos de Prote¢do Individual (EPIs). O video da face da pessoa analisada foi enviado
de um computador, podendo ser, por exemplo, seu computador com webcam ou um Rasp-
berry Pi com médulo de camera, para um servidor que executou a nossa Convolutional Neural
Network (CNN), capaz de identificar e categorizar os EPIs previamente cadastrados e treinados,
ap0s a correta identificacdo foi enviado um sinal de saida, que em nossa plataforma WEB foi
sinalizada por um icone verde, no caso de EPI identificado e vermelho quando nao identificado,
essa saida poderia ser também uma liberagdo de acesso para o individuo a determinada area.
Este sistema pode ser utilizado em diversos locais, levando seguranca e um viés integro para
0 acesso restrito, onde s@o necessdrios tais tipos de equipamentos de protecao, impedindo as-
sim problemas de seguranga e processos trabalhistas, pois com esta ferramenta seria possivel a

comprovacao da utilizacdo dos equipamentos conforme as normas impostas.

Keywords: Identificacdo. EPI. CNN. Machine Learning. software.



ABSTRACT

Currently, the use of Machine Learning has been evolving daily, bringing a technolog-
ical advance in data analysis never seen before. We can say very calmly that we are in an
exponential growth of knowledge, using computational tools to facilitate and improve functions
previously performed by human beings. We find, on a daily basis, cutting edge technologies
such as face tracking used by Snapchat and Instagram when applying filters to images with faces
and categorization, in addition to facial recognition on Facebook and Google Photos, where it
is possible to distinguish how many people are in the photos, as well like who these people are,
using their own users as trainers of their recognition algorithm. With this small generalization,
this project intends to demonstrate real-time video analysis for the automation of a manual ser-
vice, previously performed by a human being, this role can be taken to the digital environment,
where we can use metrics and algorithms in order to speed up and maintain the security of
certain physical installations. We use the combination of software and hardware for analysis
and processing of this information to demonstrate a security system in the recognition of the
use of Personal Protective Equipment (PPE).The video of the analyzed person’s face was sent
from a computer, which could be, for example, his computer with a webcam or a Raspberry Pi
with camera module, to a server that ran our Convolutional Neural Network (CNN), capable of
identifying and categorize PPE previously registered and trained, after correct identification an
exit signal was sent, which on our WEB platform was signaled by a green icon, in the case of
identified PPE and red when not identified, this exit could also be a release of access for the
individual to a certain area.This system can be used in several places, taking security and an
integral bias for restricted access, where such types of protective equipment are needed, thus
preventing safety problems and labor processes, since with this tool it would be possible to

prove the use of equipment according to the imposed standards.

Keywords: Identification. PPE. CNN. Machine Learning. software.
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1 INTRODUCAO

A visdo computacional, como o préprio nome sugere, ¢ um campo focado no estudo e
automacdo de tarefas de percepcao visual por computadores. Apesar da especificidade dessa
subdrea de inteligéncia artificial, o volume de problemas derivados dessa abordagem € bastante
extenso.

Mas como € possivel, para uma mdquina ou computador, identificar elementos em uma
fotografia constituida por incontdveis componentes? (ZHAO; CHANG; ITTI, 2016) Para isso
temos diversos calculos matematicos envolvidos e, normalmente, sdo realizados diversos treina-
mentos das redes criadas, onde sdo apresentadas diversas imagens do que queremos reconhecer
e dizemos se o objeto estd ou ndo naquela foto, assim como uma crianc¢a aprende a diferenciar
esses objetos a maquina também aprende padrdes e comeca a estimar se o objeto estd ou nao
numa nova imagem.(SHIN et al., 2016)

Na atualidade, dentro deste cendrio de evolugdo tecnoldgica, temos varios modelos de
redes neurais com resultados fantdsticos e muito precisos.(REN et al., 2015)

Diante de falhas em processos de fiscalizagdo quanto ao uso de EPI, um fator que per-
manece em evidéncia € a importancia de uma fiscalizacao onipresente, para assim garantir se-
guranga aos envolvidos nos diversos processos

A partir destas consideragdes, visa-se responder a seguinte pergunta: Como aplicar tal
tecnologia na resolucdo dessa falha?

Como foi dito, existem diversos ramos da inteligéncia artificial, mas a rede neural que
mais se destacou na resoluc@o de problemas de visdo computacional foi a rede neural convolu-
cional, com excelentes resultados foram obtidos, precisdo e velocidade que, como veremos ao

longo deste trabalho, permitirdo a implementacdo do nosso projeto.

1. MOTIVACAO

Todas as atividades profissionais onde possa existir algum tipo de risco fisico para o
trabalhador devem ser cumpridas com o auxilio de EPIs, que incluem botas, capacetes, cintos
de seguranca, luvas, mdscaras, 6culos, protetores auriculares e outros itens de prote¢do. Esses
acessorios sdo indispensaveis, por exemplo, em fébricas, processos industriais € quimicos em

geral, hospitais e construgao civil.
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O empregador deve orientar os trabalhadores sobre as normas de seguranca no traba-
lho, exigir e fiscalizar o uso do EPI. A recusa do empregado em utilizar o equipamento, nao
exime a culpa do empregador quanto aos danos causados ao trabalhador em eventual acidente.
(RODRIGUES; SANTOS, 2020)

A obrigatoriedade do uso do EPI encontra amparo legal na Constituicao Federal de
1988, Consolidacgdo das Leis do Trabalho — CLT e NR — 06. Segundo o artigo 7°, inciso XXII,
da Constituicao Federal de 1988, dispde que:

“Art. 7° Sao direitos dos trabalhadores urbanos e rurais, além de
outros que visem a melhoria de sua condi¢do social: XXII — reducao
dos riscos inerentes ao trabalho, por meio de normas de saide, higiene
e seguranca.”
Este artigo impde como dever do empregador reduzir os riscos inerentes ao trabalho e

nesse sentido, estd o fornecimento de EPIs e a garantia de utilizagdo por parte do empregado,

mediante fiscalizacdo do empregador. No artigo 166 da CLT temos:

“Art. 166 — A empresa € obrigada a fornecer aos empregados,
gratuitamente, equipamento de protecdo individual adequado ao risco e
em perfeito estado de conservagdo e funcionamento, sempre que as me-
didas de ordem geral ndo oferecam completa protecao contra 0s riscos
de acidentes e danos a saide dos empregados”.
A CLT traz de forma clara, € obrigacdo exclusiva da empresa o fornecimento do EPI, e o
mesmo deve ser feito de forma gratuita, e que seja adequado ao risco que sua atividade ofereca.

A NR - 06 que € o instrumento legal que define e regula o uso e aprovacao dos EPIS,

estabelece as obrigagcdes do empregador e empregado, conforme o trecho selecionado a seguir:
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“6.6 Responsabilidades do empregador.
6.6.1 Cabe ao empregador quanto ao EPI:

a) adquirir o adequado ao risco de cada atividade;

b) exigir seu uso;

c¢) fornecer ao trabalhador somente o aprovado pelo 6rgao
nacional competente em matéria de seguranca e satde no
trabalho;

d) orientar e treinar o trabalhador sobre o uso adequado,
guarda e conservacao;

e) substituir imediatamente, quando danificado ou extravi-
ado;

f) responsabilizar-se pela higienizacdo e manutencdo pe-
riddica; e,

g) comunicar ao MTE qualquer irregularidade observada.

h) registrar o seu fornecimento ao trabalhador, podendo ser
adotados livros, fichas ou sistema eletronico.”

Dentre as responsabilidades do empregador, € importante frisar que € encargo dele exigir
0 uso, orientar e treinar o trabalhador. De nada adianta apenas entregar o EPI e ndo haver o
aspecto educacional envolvido nessa relacdo. Outro ponto interessante € a responsabilidade
apresentada no item h, registrar o fornecimento do EPI ao trabalhador, podendo ser por meio

eletronico. Temos também na NR — 06 as responsabilidades do trabalhador:

“6.7 Responsabilidades do trabalhador.
6.7.1 Cabe ao empregado quanto ao EPI:

a) usar, utilizando-o apenas para a finalidade a que se des-
tina;

b) responsabilizar-se pela guarda e conservagao;

¢) comunicar ao empregador qualquer alteracdo que o
torne impréprio para uso; e,

d) cumprir as determinacdes do empregador sobre o uso
adequado.”

Porém, apesar de toda uma regulamentacio que deixa clara ambas as responsabilidades,
estima-se que temos, s6 no Brasil, um trabalhador sofrendo acidente a cada 48 segundos e um
morrendo a cada 4 horas. Sao dados do Ministério Publico do Trabalho (MPT) e mostram que
em cinco anos mais de 14 mil trabalhadores morreram no exercicio da profissdo. O nimero
pode ser maior, ja que s6 um em cada sete casos sao notificados. (ROCHA, 2020)

Como resultado temos muitos processos trabalhistas sobre esse tema, € somado aos
outros, o Brasil detém o posto de campedo mundial, em relagdo ao nimero de processos tra-
balhistas, com estimativas entre 50% e 65% dos processos (dados de 2001 a 2016) de todo o
mundo, com somente 2,8% da populacao mundial. (MARCHESAN, 2020)
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E € aqui que entra nosso projeto, temos uma legislacdo e regulamentacdo que estabelece
as responsabilidades, principalmente de fiscalizacdo e temos nas empresas os técnicos de segu-
ranga do trabalho e membros da Comissao Interna de Preven¢do de Acidentes - CIPA, entdo,
por que ainda hd tantos acidentes, mortes e processos trabalhistas no Brasil? Quando pensamos
sobre essa situagc@o e observamos o funcionamento numa empresa, claramente o gargalo estd na
fiscalizacdo.

Outro fato que nos motivou a fazer tal projeto foi um caso real que ocorre na empresa
onde um dos integrantes do grupo trabalha, para que seja liberado o acesso a determinada drea
€ necessdrio que alguem que estd dentro da sala, trabalhando e com EPI, venha até a porta,
verifique se quem deseja entrar estd com o equipamento correto, e s6 assim € liberado o acesso.

Respondendo a pergunta anterior, quando pensamos sobre essa situacio e observamos o
funcionamento numa empresa, o problema pode estar na fiscalizacao.

E impossivel o responsdvel pela fiscalizacio estar presente em todos os lugares ao
mesmo tempo, além do fato que uma fiscalizacdo mais rigida seria mais burocratica gastando
mais tempo para verificar os itens necessarios. Se isso pudesse ser automatizado garantiria mais
velocidade na fiscalizagdo, mais seguranca para os trabalhadores, mais seguranga juridica aos

empregados e menos tempo e dinheiro gastos em processos trabalhistas.

1.2 JUSTIFICATIVA

A nossa ideia tem como objetivo solucionar essas falhas, com a criagdo de uma inteligén-
cia artificial que, por meio de cameras, monitora as entradas de areas onde o uso de EPIs
¢ obrigatdrio, liberando ou ndo a entrada do trabalhador, caso esteja com os equipamentos
corretos.

E um projeto que requer vdrias fases de implementagio, por isso vamos comegar com
EPIs mais simples e em menor quantidade, por exemplo, reconhecendo o uso ou nio de capa-
cete, e entdo com os resultados obtidos vamos aprimorando a rede neural dessa inteligéncia a
fim de agregar mais funcdes ao resultado final, priorizando garantir resultados precisos.

O funcionamento seria a partir de um treinamento de rede neural, topico que serd, assim
como outros topicos tedricos, elucidado mais adiante, criagdo de um modelo treinado, imple-
mentacio em um servidor, e a criacdo e um cliente web. Com isso teriamos as imagens obtidas
pela camera sendo interpretadas pela rede neural hospedada em um local remoto, e com o re-

sultado, emitindo sinais de saida para diferentes fun¢des de volta ao cliente, como por exemplo,
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abrir uma porta automatica para liberar o trabalha- dor para determinado setor em que tal EPI
identificado € de uso obrigatério.

Soma-se a esses motivos o atual momento em que vivemos, uma epidemia de COVID-
19 (Coronavirus Disease 2019), uma doenga infeciosa causada pelo coronavirus da sindrome
respiratéria aguda grave 2 (SARS-CoV-2), que nos impde vdrias restrigdes como individuos
e sociedade, entre elas o distanciamento social. Com isso vemos um crescimento de meios
remotos de interagdo, seja de relacOes comerciais, interpessoais € de trabalho. Esse fato s6
corrobora com nossa motivacao ao promover um sistema remoto que traz mais seguranca na

verificagcdo de EPIs.

1.3 OBJETIVOS

1.3.1 Objetivo Geral

Como exposto acima a falha de fiscalizacdo quanto ao uso de EPI € um problema cronico
que custa, s6 no Brasil, a integridade fisica e a vida de milhares de trabalhadores todos os anos,
além de diversos custos envolvidos aos empregadores. Nosso principal objetivo € mitigar esses

ocorridos ao realizar uma fiscalizacdo automatica e inteligente.

1.3.2 Objetivos Especificos

Primeiramente precisamos identificar como construir tal sistema automatico e inteli-
gente para reconhecer determinados objetos numa imagem ou video, para isso é necessario
conhecer as principais formas de deteccdo de objetos usados através de inteligéncia artificial,
aprendizado de maquina e redes neurais, como veremos no desenvolvimento tedrico.

Selecionado o tipo de modelo a ser estudado e implementado, no caso, as redes neurais
convolucionais (CNN), devemos conhecer suas particularidades e arquiteturas.

Vamos comparar as arquiteturas disponiveis e verificar a que melhor se encaixa em
nossas necessidades e limitagcdes de memoria e hardware.

Devemos também estudar e selecionar as melhores bibliotecas e softwares utilizados na

visdo computacional.
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Normalmente uma rede neural para visdo computacional deve ser treinada, através de
uma selecdo de imagens com o objeto a ser identificado, logo devemos reunir um banco de
imagens para realizar tal treinamento.

Outro ponto importante € estudar e analisar as melhores solucdes WEB disponiveis para
aplicacdo do nosso servidor de processamento.

Temos também que comparar os hardwares para escolher qual serd o utilizado no pro-
jeto, escolhendo entre algumas placas que sdo comumente utilizadas no mercado, com custos e
performances diferentes.

Para os testes vamos padronizar as imagens, executar o0 modelo treinado no hardware,
receber as imagens de uma camera, processar as imagens recebidas e realizar os testes de vali-
dacdo e medir a precisdo da rede através de diferentes métricas.

A aplicagdo final reunird o hardware que recebe a imagens da camera, envia essa in-
formacdo para o servidor, o servidor processard as imagens recebidas e enviard de volta as

informacdes necessdrias para a identificacao do EPI.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

2.1 APRENDIZAGEM DE MAQUINA

O aprendizado de maquina (Machine Learning) € o estudo de algoritmos de computador,
que constroem um modelo matemético baseado em dados de amostra, conhecidos como dados
de treinamento, para tomar decisdes ou realizar previsdes sem ser objetivamente programado
para isso (MITCHELL, 2020). Introduziremos nas préximas se¢des as subdivisdes deste campo

de estudo.

2.1.1 Aprendizagem nao supervisionada

A aprendizagem ndo supervisionada € quando os dados de treino ndo sdo pré-classificados,
neste caso apenas sao fornecidos os dados e o algoritmo consegue identificar similaridades entre
grupos de dados e agrupar eles em classes (MISHRA, 2017).

Por exemplo, pode-se a partir de um conjunto de dados de tamanhos medidas de muitas
pessoas criar um algoritmo que consiga encontrar similaridades e classificar esses tamanhos em
alguns grupos que podem ser utilizados para definir tamanhos padrdes (P, M, G).

O estudo desse tipo de algoritmo ndo serd aprofundado pois foge do escopo desse pro-

jeto.

Figura 1 — Aprendizagem nao supervisionada.

A

Fonte: Autores
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2.1.2 Aprendizagem supervisionada

Neste tipo de modelo os dados de treino recebem rétulos indicando que tipo de dados
eles representam e normalmente sao divididos em dados de treino e dados de teste.

Este tipo de aprendizagem € divido em dois grandes campos a regressao e classificacao.
A regressdo consiste em a partir de um histérico temporal de dados conseguir prever dados
futuros enquanto a classificacdo € o agrupamento de dados em algumas classes (WILSON,
2019).

Por exemplo, em uma pandemia um modelo que consegue prever nimeros futuros de
contaminacdo é um algoritmo de regressdo, enquanto um algoritmo que consiga através de sin-
tomas identificar se uma pessoa estd infectada ou ndo, é um algoritmo de classifica¢do bindrio,
pois existem apenas duas classes (contaminado e ndo contaminado).

E importante destacar que nem todos os parimetros de um modelo sdo treindveis, os que
fogem desse padrdo sdo chamados de hiperparametros e normalmente devem ser ajustados de

forma manual.

2.1.2.1 Problemas no ajuste de modelos

Ao ajustar um modelo aos dados de treino existem dois principais problemas que podem

ocorrer.

a)  Subajuste (Under-fitting): E quando o erro é alto tanto nos dados de treino
quanto nos dados de teste, entdo as previsdes nao sio boas o suficiente em ambos
os casos. Nesse caso, normalmente mais dados e melhores modelos sdo suficientes
para resolver o problema.

b)  Superajuste (Over-fitting): Neste caso o modelo funciona perfeitamente nos da-
dos de treino mas quando utilizamos uma amostra nova ele apresenta um erro
muito alto. Normalmente o modelo estd muito complexo para o problema a ser
resolvido entdo acaba perdendo a capacidade de generalizar para novos exemplos.
Para corrigir, é necessdrio simplificar o modelo ou adicionar mais informacdes

através de um processo chamado regularizacao.
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Figura 2 — Exemplo de Overfitting (linha
verde) versus regularizacao (linha
preta).

Fonte: Tetko, Livingstone e Luik, 2020

2.2 CLASSIFICACAO

Um modelo de classificacio ¢ um modelo que a partir de uma de entrada atribui um
rétulo a esse dado o agrupando em alguma classe.

O MNIST € uma base de dados aberta que contém 60 mil imagens escritas a mao e
pré-classificadas e € muito utilizada por iniciantes para iniciar os estudos sobre algoritmos de
classificac@o e por profissionais na drea para realizar benchmarks e comparar algoritmos.

Um exemplo muito comum € utilizar um algoritmo de classificacio para através das ima-
gens escritas a mao do MNIST identificar qual nimero ela representa, desta forma, classificar

em uma das 10 classes de nimeros inteiros de 0 a 9.
2.2.1 Regressao Logistica
Apesar do nome, a regressdo logistica € um método de classificagdo binaria que é am-

plamente utilizado e abordado por grande parte da literatura como o Bishop (2011). A fung¢ao

logistica ou de Sigmoid € definida pela equagdo (1).



Figura 3 — Base de dados MNIST.
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Figura 4 — Gréfico da Funcdo Logistica.

a
A
Fonte: Han Jun; Morag, 2020

Supondo que queremos utilizar a fungao logistica para classificar uma imagem que con-

tém um nimero em duas classes "é o nimero 3"ou "ndo € o nimero 3", podemos adotar que
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quando a valor da fungéo o (#) for maior que um limite de b a imagem serd o nimero 3, caso seja
menor que b a imagem nao € o nimero 3, esta conven¢ao depende do tipo de projeto conforme
discutido em maiores detalhes na secdo 2.5.3. No exemplo da equagdo (2), onde y representa o
resultado da classificagdo o limite escolhido foi 0,5.

Desta forma, se o valor de o(f) for igual a 0,8 o valor de y serd igual a 1, portanto a
previsdo € positiva e o nimero € igual a 3. Do contrario, caso o () seja igual a 0,3 o valor de y

serd igual a 0 e a previs@o sera negativa, ou seja o numero € diferente de 3.

0 seh<0,5
Y= (2)
1 seh>=0,5

Agora precisamos ajustar a funcio para um vetor X, com relaciao ao exemplo, ele € um
vetor com todos os pixels da imagem. Na figura 5, como o MNIST € composto de imagens com
resolucdo 28x28 pixels, o vetor X possui 784 elementos. A equacgdo (4) realiza as previsoes,

onde o vetor § € um parametro treindvel que contém o ganho de cada pixel.

Figura 5 — Vetor com pixels
da imagem.

Fonte: Autores

h=c(0".X) 3)

Em seguida, reunimos uma grande quantidade de imagens do nimero trés manuscritas

e utilizando a funcdo de custo, equacgdo (5), determinamos o erro para cada imagem e por fim
obtemos o custo de todas as instancias de treinamento, calculando a média simples da soma de

todos os custos com a equagdo (4), onde m € o nimero de instancias (imagens de treino).

1 . )
J(0) = — 3 Cost(hg(X) y) 4)
=1
—log(h sey =10
Cost(g) = it 5)

—log(1 —hg) sey=1
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2.2.2 Gradiente Descendente

Ap6s obter a funcdo de custo precisamos encontrar o valor 6timo de # que a minimiza,
para isso € necesséario calcular as derivadas, como na equagdo (4), obtendo a equacgao (6).

De modo a diminuir o custo de processamento normalmente utiliza-se um método de
célculo numérico, chamado Gradiente Descendente, que consiste em obter as derivadas e dar
pequenos passos em direcdo ao vale da fungdo, como na figura 6 (NIELSEN, 2015). O tamanho
desses passos € um hiperparametro, que tem esse nome pois ndo pode ser ajustado através de
aprendizagem automadtica, normalmente adota-se tentativa e erro para encontrar o melhor valor.

0

O oy Lo iy ) (i)
86jj(9)_m<h<9 x* X)) —y )*Xj (6)

Figura 6 — Gradiente Descendente.
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Fonte: Géron, 2017

Com o valor 6timo de 6 encontrado, podemos utilizar a equagdo (3) para classificar

qualquer vetor X que representa uma imagem 28x28.
2.3 REDES NEURAIS

O cérebro humano tem muita facilidade em identificar que as diversas formas de escrever
0 mesmo nudmero significam a mesma coisa, mas para um programa de computador é muito
mais complicado de se realizar esta simples tarefa, pois enquanto o cérebro consegue identificar
formas e padrdes, tudo o que o computador consegue ver € uma matriz onde cada elemento da

matriz corresponde a intensidade de um pixel.
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Figura 7 — Um exemplo de rede neural
artificial.
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Fonte: Ferreira, 2020

As redes neurais sdo algoritmos que nasceram com o proposito de permitir que um pro-
grama de computador também consiga identificar padrdes de forma similar ao cérebro humano,
elas sdo sistemas de computacdo inspirados nos neurdnios biolégicos, baseados num agrupa-
mento de conexdes unitarias chamadas de neurdnios artificiais, esses neurdnios artificiais sao
uma func¢do matemadtica, que recebe uma ou mais entradas e as soma para produzir uma deter-
minada saida. (FERREIRA, 2020; ANTHONY, 2020)

Normalmente uma rede neural € composta de uma camada de entrada, pelo menos uma

camada intermediaria chamada de Hidden Layer e uma camada que retorna a inferéncia final.

2.3.1 Neuronio de Sigmoid

Um neur6nio de Sigmoid € um neurdnio que tem como fun¢do de ativagcdo a funcdo de
sigmoid. A saida de um neurdnio € o resultado da aplicacdo da chamada funcao de ativagdo na
combinacdo linear dos vetores de entrada. A imagem 8 representa um neurénio que tem trés

entradas x1, 2 e x3, cada vetor é multiplicado por uma constante w1, w2 e w3 e além disso
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temos uma entrada que chamamos de viés, € representada pela constante b que determina o

deslocamento no eixo y da func¢ao de ativagao.

Figura 8 — Esquema de um neurdnio.
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Fonte: Autores

Figura 9 — Comparacio entre neurdnio bioldgico e artificial.
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Fonte: Anthony, 2020

Generalizando para um vetor qualquer com dimensao j, a combinag¢do linear dos vetores
de entrada pode ser expressa como ()" *wj + b . Desta forma, utilizando a fung@o de sigmoid

como funcdo de ativagdo a saida de um neurdnio qualquer pode ser calculada com a equacao:

1
1 + e—(@j)tw;=b

Y = h((z;)" *w; +b) = (7

2.4  APRENDIZADO PROFUNDO
O aprendizado profundo (deep learning) é um método de aprendizado de maquina ba-

seado em redes neurais artificiais, ele tem esse nome devido a grande quantidade de camadas

intermediarias (hidden layers).
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Existem diversas arquiteturas de aprendizado profundo, entre elas as redes neurais pro-
fundas (deep neural networks), redes de crencas profundas (deep belief networks), as redes
neurais recorrentes (recurrent neural networks) e redes neurais convolucionais (convolutional
neural networks), utilizadas, principalmente em campos incluindo visdo computacional, reco-
nhecimento de voz, processamento de linguagem natural, reconhecimento de 4udio, filtragem
de rede social, traducdo automatica, bioinformética, a concep¢ao de medicamentos, anélise de
imagens médicas, inspecdo de materiais e programas de jogos de tabuleiro, onde eles produ-
ziram resultados compardveis e, em alguns casos, superiores ao desempenho de especialistas
humanos.

Estas arquiteturas usam vdrias camadas para extrair recursos da entrada. Por exemplo,
no processamento de imagens, as camadas inferiores podem identificar bordas, enquanto as ca-
madas superiores podem identificar os conceitos relevantes para um ser humano, como digitos,

letras ou faces. (SCHMIDHUBER, 2020)

2.4.1 Processamento de Imagem

Uma imagem pode ser representada de diversas formas, a forma mais comum de re-
presentar uma imagem digitalmente € através de uma matriz A,,,, onde m e n representam
respectivamente a quantidade de pixels de largura da imagem e a quantidade de pixels de altura
da imagem, o valor de cada elemento da matriz representa a intensidade de cada pixel.

Quando uma imagem colorida é processada pelo computador ela é visualizada como
trés matrizes chamadas de canais onde cada canal representa uma cor, o padrdo mais comum
para esse tipo de representacio é o padrao RGB, onde temos canais nas cores vermelho, azul e
verde.

Para facilitar o processamento, tanto na etapa do treinamento, quanto na etapa de de-
teccdo da imagem via hardware, podemos realizar diferentes transformagdes nas imagens, para
reduzir ou aumentar seu tamanho, a fim de padronizar dimensdes, ou até deixar as imagens em

escala de cinza, para trabalhar com apenas uma matriz de cor.

2.4.1.1 Matriz de convolugdo

A convolug@o é um importante topico no processamento de imagem e no aprendizado

de maquina. A matriz de convolugdo, também pode ser chamada de Kernel ou Mdascara em al-
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Figura 10 — Representagdo matricial
de uma imagem 3x3.

Fonte: Autores

gumas literaturas, € muito utilizada para aplicar diversos filtros em imagens, como por exemplo
embacamento de imagem (Blur), afiagdo de imagem (Sharpening) e detec¢@o de bordas que € a

principal aplicagao no Machine Learning.

Figura 11 — Aplicagdo dos filtros Sharpen e Blur.

Imagem original Sharpen kernel - imagem Blur Kernel -imagem
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Fonte: Autores

Normalmente adota-se um algoritmo para determinar a convolucdo, para exemplificar,
considere a convolucdo entre as duas matrizes representadas na figura 12. A matriz maior
representa uma imagem, vamos chama-la de matriz A, em seguida temos uma matriz do Kernel
que vamos chamar de B e uma matriz que serd o resultado da operacdo que chamaremos de C.

O algoritmo consiste em sobrepor a matriz A e a matriz de kernel e em seguida multipli-
car os elementos sobrepostos e finalmente somar os resultados, obtendo um elemento da matriz
C. Para evitar perder informacdes na borda da imagem normalmente utilizamos uma margem
chamada de Padding e também adotamos um nimero de deslocamento da matriz kernel, esse
valor normalmente € chamado de Stride.

Na figura 13, estamos realizando a convolu¢do de uma matriz A7,; € uma matriz de
Bs,3, utilizando um padding(p) de 1 elemento e um stride(s) de 2 elementos, portando podemos

utilizar a equacdo (8) para calcular qual serd a dimensao da matriz resultante.
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Figura 12 — A Operacgdo de convolugao.
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Figura 13 — Algoritmo de convolucao.
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| 1 1 1 1 1 1 0
1 1 0 1 1 0 1
Fonte: Autores
, m+2%xp—f n+2xp—f
dim(C) = [2T22 P g2t g 8)
S S
Para a equacdo (8) a dimensao de saida sera:
) 7+2%x1-—3 T+2%1-3
dim(C) = [+ Lo ———=+1

dim(C) = 424
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2.4.1.2 Reconhecimento de Bordas

Uma das principais aplicacdes da convolugdo € o reconhecimento de bordas em imagens,
para exemplificar, considere a seguinte matriz da tabela 1, ela é um filtro de convolucdo que

pode ser utilizado para encontrar bordas verticais.

Tabela 1 — Matriz de Kernel

1 | T2 | T3
il 1[0 1
Y2 -1 0 1
ys | -1 [0 |1

Fonte: Autores

A matriz da tabela 2 € parte de uma imagem que contém uma borda, podemos observar
a existéncia de uma borda através da mudanca na intensidade dos pixels de uma coluna para a

outra, isto indica a existéncia de uma linha vertical.

Tabela 2 — Um parte de uma imagem que contém uma borda

I ) T3
v | 25 | 25 | 250
ys | 25 | 25 | 250
ys | 25 | 25 | 250

Fonte: Autores

A matriz da tabela 3 € uma parte de uma imagem que ndo possui bordas, podemos

observar esta caracteristica através da homogeneidade dos pixels.

Tabela 3 — Parte de uma imagem que nao contém uma borda

T T2 T3

y1 | 250 | 250 | 250
yo | 250 | 250 | 250
ys | 250 | 250 | 250

Fonte: Autores

Ao realizarmos a convolugao da matriz da tabela 1 com a matriz da tabela 3 o resultado é
0, indicando que ndo existe nenhuma borda na janela observada. Agora ao realizar a convolucao
da matriz 1 com a matriz 2 o resultado € 225, o nimero com maior valor absoluto indica a

ocorréncia de uma borda vertical na imagem.
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2.4.2 Redes Neurais Convolucionais

As redes neurais convolucionais (ConvNet / Convolutional Neural Network / CNN) sdo
uma classe das redes neurais de aprendizado profundo (deep neural networks), que por sua
vez fazem parte da familia de métodos de aprendizado de maquina (machine learning / ML),
baseados em redes neurais artificiais (artificial neural networks). Para melhor compreensao das
CNN vamos distinguir os conceitos citados acima. (KRIZHEVSKY; SUTSKEVER; HINTON,
2020)

As CNNs possuem grandes vantagens em relagdo aos tradicionais perceptrons de mul-
tiplas camadas, principalmente com relagdo a classificagdo de imagens, no exemplo da figura
14 € utilizado uma rede de perceptrons para identificar um nimero do MNIST, onde cada um
dos 784 pixels da imagem é mapeado para um neurdnio. Devido a grande quantidade de cone-
x0es (conexao total) dessas redes elas sdo propensas a superajustar (overfitting) os dados. As
CNNs atenuam esse problema e s@o chamados de perceptron de multicamadas regularizados,
pois adicionam mais informacdes ao modelo através da deteccao de linhas verticais, horizontais,

circulos, entre outros, como discutido brevemente na se¢ao 2.4.1.2.

Figura 14 — Perceptron de multiplas camadas.

Fonte: Tetko, Livingstone e Luik, 2020

Essas redes adotam uma abordagem diferente em relacdo a regularizacdo: tiram van-
tagem do padrdo hierdrquico dos dados e montam padrdes mais complexos usando padrdes
menores € mais simples. Na figura 15 € possivel visualizar o que cada kernel da CNN esta
identificando, a primeira figura detecta varios tipos de linhas, em seguida os outros niveis de

kernels detectam padrdes ainda maiores e mais complexos da imagem.(KRATSIOS, 2020)



Figura 15 — Exemplo de extracdo de padrdes simples e complexos.

Low-level Mid-level | | High-level Linearly

>

features features | features

classifier

Fonte: Visual Recognition (Spring 2017) - Stanford University School of Engineering, 2020
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»| separable —

Quanto a sua arquitetura, uma CNN, com foco na visdo computacional, consiste em

uma camada de entrada, varias camadas ocultas, onde temos os extratores de caracteristicas e

uma de saida, com o classificador que normalmente ¢ composto de perceptrons multicamadas,
como podemos observar na figura 16. (HATTORI, 2020; FLORINDO, 2020; VISUAL RE-
COGNITION (SPRING 2017) - STANFORD UNIVERSITY SCHOOL OF ENGINEERING,

2020)

Figura 16 — Exemplo de arquitetura de rede neural convolucional.

C, 5 C; S, m n;
nput feature maps  feature maps feature maps feature maps output
32x32 ___ __28x28 ___ l4x14 = 10x10 = 5x5
A \ S o \
\ — , \ \ 0 OA@- 0,
N ' a= N\ \ \
. e
=t = N\ bd:-*
N \\ O \
x5 2x2 5x5
convolution \ subsampling  convolution 2x2 \\ O' fully \
subsampling \\ connected N
feature extraction classification

Fonte: Florindo, 2020
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Figura 17 — Exemplo da operacdo de convolu¢do numa imagem (matriz) 5x5 com kernel 3x3.

Imagem

Fonte: Florindo, 2020

Kernel

Feature map

A extracdo de caracteristicas consiste em uma série de camadas convolucionais, que re-

alizam a op eracdo de convolucdo, ou seja, deslizar um filtro ou kernel por uma imagem para

gerar outra imagem, comumente chamada de mapa de caracteristicas, mapa de atributos ou fe-

ature map, como visto na figura 17. Isso ocorre pela facilidade de se utilizar kernels para iden-

tificar bordas e padrdoes mais complexos. Funciona de forma similar ao cérebro humano, que

por exemplo, consegue identificar o nimero 8 através de padroes. Isso ocorre porque mesmo

que a caligrafia ndo seja perfeita o nimero 8 sempre conterd dois circulos. (HATTORI, 2020;
FLORINDO, 2020) (VISUAL RECOGNITION (SPRING 2017) - STANFORD UNIVERSITY
SCHOOL OF ENGINEERING, 2020)

Figura 18 — ReLLU aplicada aos feature maps.

0,0

15 | 20 |-10 | 35
18 |-110 | 25 | 100
20 |15 |25 | -10
101 | 75 |18 | 23

Fonte: Visual Recognition (Spring 2017) - Stanford University School of Engineering, 2020

E—

15120 (0 35
18 | 0 |25 |100
20 | 0 |25 0
101 | 75 |18 | 23

A funcdo de ativagdo é geralmente uma camada ReLU (Rectified Linear Unit), figura 18,

e é subsequentemente seguida por convolucdes adicionais, como camadas de pooling. O poo-
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ling tem dois propdsitos gerais, reduzir dimensionalidade e adicionar uma pequena invariancia
a translacdo, rotacdo etc. Essa operacdo também usa um kernel como janela deslizante. (HAT-
TORI, 2020; FLORINDO, 2020; VISUAL RECOGNITION (SPRING 2017) - STANFORD
UNIVERSITY SCHOOL OF ENGINEERING, 2020)

2.4.3 Rede de Proposicao de Regioes (RPN)

A utilizagdo da Region Proposal Network (RPN) torna o processo de classificagdo da
Rede Neural Convolucional muito mais veloz, inserindo a camada RPN apds a dltima camada
de convolucdo € possivel identificar os objetos e classificd-los em tempo real. (SOARES, 2020)

A func¢do do RPN € produzir de forma eficiente propostas de regides de maior probabi-
lidade de se encontrar objetos, para isso, € utilizada a tltima camada do feature map, onde a
imagem foi tratada com filtros definidos de forma a acelerar a resposta e manter a precisdo da
criacdo dos proposals para a classificacdo destes elementos, conforme treinamento assim, divi-
dindo o feature map de qualquer tamanho como diversas dreas retangulares onde podem existir

objetos, como visto na figura 19 . (REN et al., 2015)

Figura 19 — Rede de proposicao de
regiao.

classifier

proposals ;
Region Proposal Networ
feature maps

comy layers /
|

P R 4

Fonte: Ren et al., 2015

E necessdrio dizer que a RPN utiliza da BBOX (Bouding-box Regression) para iden-
tificar e envolver cada elemento em sua caixa de classificagdo, assim como o CNN comum.
Porém, como as regides entregues pelo RPN possuem mais probabilidade estatistica da existén-

cia, o processo € feito cerca de 250 vezes mais rapido.
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A fonte de resultados pelo RPN se dd a uma mini-rede (REN et al., 2015) capaz de
aceitar uma entrada de nxn de amostras deste feature map, onde cada janela de entrada é ma-
peada e convertida a uma menor dimensdo e normalmente é seguida de outra duas camadas
convolucionais camadas de reg e cls (REN et al., 2015), representando as coordenadas e suas

probabilidades, respectivamente.

Figura 20 — RPN, Ancoras.

2k scores 4k coordinates <mm  Fanchor boxes

cls layer \ ’ reg layer .

256-d

intermediate layer

. AN -

sliding window

conv feature map

Fonte: Ren et al., 2015

Permitindo, portanto, a visualizac@o da classificacdo dos elementos em tempo real, le-
vando milissegundos para obter a resposta de classificacdo, sem perda na sua capacidade de

identificacdo.

2.4.3.1 ANCORAS

Para cada localizagdo das janelas de andlise (sliding-window) é encontrada multiplas
propostas de regides, onde o nimero maximo € denominado como k, portanto, a camada reg
(coordenadas) possui 0 mdximo de 4k saidas assim como a camada cls (probabilidade) possui

2k, que estima a probabilidade de um objeto existir ou ndo em tais coordenadas.
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Uma ancora € encontrada no centro da janela de andlise e € relacionada com o tamanho
e escala desta janela. E sabido portando, que para uma imagem de A x L, existem AxLxk

ancoras, sendo k, a quantidade de TxE escolhidas para se analisar (T = Tamanho, E = Escala).

2.44 Modelos de CNN para deteccao de objetos

Um detector moderno é composto, normalmente, de duas partes, uma espinha dorsal
(backbone) pré-treinada no ImageNet e uma cabeca (head) que é usada para prever classes e
caixas delimitadoras (bounding boxes) de objetos. Backbones mais usados sdo VGG16, Res-
Net50, MobileNet e MobileNetv2 e DarkNet53. Quanto a head, geralmente € categorizada em
dois tipos, detector de objeto de um estagio e detector de objetos de dois estdgios. O mais repre-
sentativo detector de objetos de dois estdgios € a série R-CNN, incluindo Fast R-CNN, Faster
R-CNN, R-FCN, e Libra R-CNN. Quanto ao detector de objetos de um estdgio, os modelos
mais representativos sdo You only look once (YOLO), Single Shot Detector (SSD) e RetinaNet.
Detectores de objetos desenvolvidos nos tltimos anos geralmente inserem algumas camadas
entre o backbone e a head, essas camadas sdo geralmente usadas para coletar mapas de recursos
de diferentes estdgios. N6s podemos chama-lo de pescoco (neck) de um detector de objetos.
Geralmente, um pescogo € composto por varios caminhos de baixo para cima e varios de cima
para baixo. As redes equipadas com esse mecanismo incluem Rede de piramides de recursos
(FPN), agregacdo de caminhos Rede (PAN), BiFPN e NAS-FPN, essa parte da arquitetura ndo
serd objeto de estudo do nosso projeto. (BOCHKOVSKIY; WANG; LIAO, 2020)

Em resumo, um detector de objeto comum € composto de muitas partes:

. Entrada: Imagem, Patches, Piramide de Imagem;

. Backbones: VGG16, ResNet50, SpineNet, EfficientNet-B0 / B7, CSPResNeXt50,
CSPDarknet53 e MobileNet;

. Neck:

0 Blocos adicionais: SPP, ASPP, RFB, SAM;

o  Blocos de agregacao de caminho: FPN, PAN, NAS-FPN, Fully-connected
FPN, BiFPN;

. Heads:

o Previsao Densa (uma etapa):

- RPN, SSD, YOLO, RetinaNet (baseado em ancora);



o  Previsdo esparsa (duas etapas):

- Faster R-CNN, R-FCN.

Figura 21 — Arquitetura de Detector de Objetos.
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Fonte: Bochkovskiy, Wang e Liao, 2020

2.5 MEDINDO A PERFORMANCE

Para que seja possivel avaliar a qualidade de um algoritmo de classificacdo precisamos

desenvolver alguns métodos para medir a performance.

2.5.1 Matriz de confusao

Considere um exemplo em que estamos tentando classificar um nlimero escrito a mao e

identificar se este nimero € o nimero 5. Como resultado, a predi¢do do algoritmo de classifica-

¢do vai cair obrigatoriamente em 4 estados diferentes.

a) True Negative (TN): Os nimeros ndo eram iguais a 5 e foram corretamente clas-

sificados como ndo sendo iguais a 5.

b)  False Positive (FP): Os nimeros nao eram iguais a 5 e foram classificados de

forma errada como sendo iguais a 5.

c)  False Negative (FN): Os nimeros eram iguais a 5 e ndo foram classificados como

sendo iguais a 5.

d)  True Positive (TP): Os niimeros eram iguais a 5 e foram corretamente classifica-

dos como iguais a 5.

Estes resultados normalmente sdo organizados em uma matriz, chamada de matriz de

confusdo conforme apresentado na figura 22.
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Figura 22 — Matriz de Confusao.

e Predicted T,
(TN ) Negative Positve ( FP )

< A
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TP )

- .
e o

C— Recall o
(e.g., 3 out of 5)

Precision
(e.g., 3 out of 4)

Fonte: Géron, 2017

2.5.2 Acuracia

A acuracia € uma das formas mais comuns e basicas de se avaliar um modelo, ela é
definida conforme a equacdo (9), onde utilizamos o nimero de acertos tanto negativos como
positivos divido pelo nimero total de classificagdes. Entretanto, este tipo de métrica pode ser
problematica em bases de dados desbalanceadas.

TP+TN

A — 9
Uy = TP I TN+ FP+ FN ©)

Considerando um banco de dados de fraudes em cartio de crédito (ULB, 2020), for-

necidos por bancos europeus onde temos na tabela 4 as trés primeiras transa¢des de 284.807,
sendo que apenas 492 transagdes sdo fraudes. Este banco de dados € composto pelas seguintes

colunas:

a)  Time: Indica quando ocorreu a transagao.

b)  V1-V28: Sio dados da transacio escondidos para manter a privacidade do usué-
rio.

¢) Ammount: Valor da transacao.

d)  Class: Classe da transa¢do. Quando igual a 1 indica uma fraude e quando igual

a 0 indica uma transa¢ao normal.



Tabela 4 — Primeiras trés linhas de dados do dataset de analise de fraude de cartdao de crédito

Time Vi1 V2 V28 Ammount | Class
0.0 | -1.359807 | -0.072781 -0.021053 149.62 0
0.0 1.191857 | 0.266151 0.014724 2.69 0
1.0 | -1.358354 | -1.340163 -0.059752 378.66 0

Fonte: ULB, 2020.

O abismo do desbalanceamento dos dados pode ser visualizada através do grafico da
figura 24. Imagine que criamos um modelo e esse modelo classificou todas as transacdes che-
gando a conclusdo que ndo existe nenhuma fraude, o nimero de casos positivos que ele acertou
(T'P) serd igual a 0, entretanto o nimero de casos negativos (1'/V) serd igual a todo o resto, ou
seja, I'N = 284.807 — 492 = 284.315.

Calculando a acurdcia do modelo obtemos 99,83%. Ou seja, quase 100% de acurécia

mesmo errando todas as predicdes positivas, pois a quantidade de casos negativos € muito maior.

Figura 23 — Matriz de confusdo para o caso de fraudes
de cartdo de crédito.

TN FP

284807 492

FN P

Fonte: Autores

2.5.3 Precisao e revocaciao

A precisdo e a revocagdo (recall) surgiram para fornecer métricas mais consistentes
mesmo com dados desbalanceados.

Uma forma de se definir a qualidade de um modelo é considerando quantas fraudes
(casos positivos) que realmente foram identificados corretamente, ou seja, quantos TP tivemos

em relacdo ao nimero de positivos, como representado matematicamente na equagao (10) este
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Figura 24 — Porcentagem de dados com Fraudes x Sem Fraude.

Fraudes x Sem Fraude

100 1

20 1

Porcentagem do banco de dados (%)

1
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Fonte: Autores

tipo de métrica € chamado de precisdo. Caso calcularmos a precisdo para o exemplo da se¢do
2.5.2 o resultado serd igual a 0%, um valor mais adequado que a acuricia de 99,83%.
TP

precision = TP+ TN (10)

Outra forma de se obter o desempenho do modelo é calculando quantas transacdes que
ndo eram fraudes foram corretamente identificadas, ou seja, quantos casos negativos 1T'N fo-
ram obtidos em relagd@o ao total, como representado na equacdo (11), neste caso chamamos de
revocacao.

TN

recall = m—m (11)

Em modelos reais é impossivel obter 100% de precisao e recall, como podemos observar
na imagem 25 conforme a precisdo diminui, o recall aumenta e vice-versa. Apenas € possivel
mudar o limite central onde ambas as curvas se encontram para priorizar um dos indices, pode-
mos fazer isso ajustando a constante para se considerar um acerto, conforme discutido na secao
2.2.1.

A métrica que iremos priorizar depende do objetivo do modelo que estd sendo desen-
volvido, por exemplo, caso seja criado um modelo que consiga identificar se uma pessoa esta
infectada com uma doenca em uma pandemia é desejavel que tenhamos um modelo mais pre-

ciso, pois queremos que todos os casos positivos sejam identificados com muita exatiddo e
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nao desejamos ter alta revocagdo, para evitar que pacientes ndo infectados sejam enviados ao

hospital com infectados e acabem contraindo a doenga.

Figura 25 — Precision x Recall.
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Fonte: Autores

Uma forma de se sintetizar ambas métricas € através da F1-Score conforme pode ser

observado na equacao (12).

F1Score = 2 — 94 prec?'s?'on * recall 12)
! 1 precision + recall

— +
precision  recall

2.5.4 Deteccao de objetos

Em algoritmos de detec¢do de objetos normalmente queremos encontrar uma regiao
dentro de uma imagem maior que contenha um elemento de interesse e delimita-la com o auxilio
de uma figura geométrica. Nesta secao iremos definir algumas das formar de se avaliar um

modelo de deteccdo de objetos e como utilizar essas métricas para otimizar modelos.

2.5.4.1 Intersect Over Union (IoU)

Na figura 26 estamos tentando detectar a pessoa na imagem, o retangulo vermelho re-

presenta a localizacdo exata da pessoa, enquanto o azul € uma predi¢do do algoritmo, nesta
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secdo definiremos uma forma de se analisar quantitativamente se os retangulos coincidem atra-
vés do IoU . Se considerarmos a drea prevista como A e a drea real como B, é possivel defini-lo

conforme a equacdo (13).

ANB

TolU —
oU=10B

(13)

Figura 26 — Exemplo de Iou.

Fonte: Adaptado de Yao et al., 2011

Caso ambas as caixas estejam completamente sobrepostas o numerador e o denominador
serdo iguais, portando [oU serd igual a 1. Porém, caso ndo estejam sobrepostas o resultado serd

igual a 0. Na figura 27 podemos visualizar alguns exemplos para diferentes situacdes.

Figura 27 — Exemplos de calculo de Iou em diferentes
situacoes.

loU: 0,4034 lol: 0.7330 loU: 0.9264

Poor Good Excellent

Fonte: Adrian Rosebrock, 2020

2.5.4.2 Intersecgcdo sobre Unido Generalizada (GloU)

O IoU € o método mais utilizado para cdlculo de métricas em algoritmos de reconhe-
cimento de imagem, entretanto nao € muito eficiente para ser utilizado como fungdo de custo

para otimiza¢do de modelos, pois caso ndo haja sobreposi¢cdo entre as caixas delimitadoras o
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resultado dele sempre serd zero (A N B = (). Desta forma ndo é possivel avaliar se as duas
caixas nao sobrepostas estdao longe ou perto uma das outras.
Para resolver esse problema foi introduzido no artigo (REZATOFIGHI et al., 2019) o

GloU, representado pela equagdo 14, onde substituindo o resultado da equacdo 13 obtemos 15.

ANB |C\ANB|

GloU = 1UE il (14)
GIloU = IoU — % (15)

Onde C € a menor regido convexa possivel que contém A e B com o mesmo tipo de
geometria de ambos. No caso da figura (28) C é um retingulo maior contendo A e B pois
os dois sdo retangulos, o IoU para esta figura € igual a 0 pois ndo existe intersec¢ao entre as
imagens.

Logo, a expressao do GloU ficard igual a equagdo (16) onde o numerador € igual a drea
ndo ocupada por nenhuma das imagens e o denominador € igual a drea C que enclausura A e
B, desta forma mesmo que ndo exista sobreposi¢do € possivel computar a distdncia entre os

retangulos.

_|C\AN B

GloU =
C

(16)

Figura 28 — Exemplo de Glou.

Fonte: Adaptado de Yao et al., 2011

A figura 29 compara as duas métricas, podemos observar que enquanto existe intersec-
cdo entre as caixas delimitadoras o GIoU € igual ao IoU. A partir do momento que as caixas ndo
estdo mais sobrepostas o IoU € igual a 0 e o GloU apresenta resultados negativos proporcionais

a distancias das caixas.
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Figura 29 — Comparacdo entre IoU e GIoU.
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Fonte: Rezatofighi et al., 2019

2.5.4.3 Mean Average Precision (mAP)

Para calcularmos a precisdo média inicialmente precisamos definir um valor de limite de
IoU para considerarmos um acerto. Por exemplo, podemos escolher que caso o IoU calculado
entre o previsto e o real seja maior que 0,5, consideraremos que o objeto foi detectado correta-
mente, esta escolha € arbitrdria e depende do projeto. Caso seja escolhido um limite maior que
0,5 a correspondéncia entre o previsto e real precisard ser maior € 0 modelo serd mais preciso,
caso um valor menor que 0,5 seja escolhido o modelo priorizard a revocagao.

Em seguida, montamos uma tabela como a 5, onde ordenamos as previsdes de acordo
com o loU e calculamos a precisdo e revocagdo de cada previsdo. Em seguida, representamos
na figura 30 o grafico da precisdo por revocacao.

A curva B representa o grafico real, mas geralmente as descontinuidades do gréfico
sdo interpoladas de forma que fique igual ao grafico C. Em seguida, podemos calcular o mAP

conforme definido pela equacao (17), onde é basicamente a drea sob a curva.

AP = /01 p(r)dr (17)
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Tabela 5 — Precis@o e Recall de classificacoes

Rank | Correto | Precisao | Recall
1 Sim 1 0,2
2 Sim 1 0,4
3 Nio 0,67 0,4
4 Nio 0,5 0,4
5 Nao 04 0,4
6 Sim 0,5 0,6
7 Sim 0,57 0,8

Fonte: HUI, 2020

Figura 30 — Curva de precisdo x Revocacgao.
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Fonte: HUI, 2020

2.6 ESTUDO DE HARDWARE

Inicialmente tinhamos como planejamento utilizar um hardware dedicado para executar
as rotinas da rede neural. Com o amadurecimento do projeto e inclusdo de novas ideias, deci-
dimos ndo optar por esse uso do hardware, mas sim utilizd-lo como ponte entre a aplicacdo e
um servidor, que serd explicado posteriormente. Como ambas as premissas sdo aplicaveis, e ja
haviamos feito tal pesquisa, que pode ajudar a implementacdes e melhorias futuras, optamos
por manter esse estudo. Para escolher qual seria o hardware utilizado no projeto escolhemos al-

gumas placas que sdo comumente utilizadas no mercado com custos e performances diferentes.
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2.6.1 Nucleo-H743Z1

Esta placa na verdade é um kit de desenvolvimento, como mostrado na figura reffig-
NucleoH7, que utiliza um microcontrolador STM32H743ZI da ST que recentemente vem in-
vestindo bastante recursos em Machine Learning embarcado. Gragas ao software MX CUBE
fornecido pelo fabricante é possivel converter modelos de diversos frameworks como Keras,
TensorFlow Lite, Caffe , ConvNetJs para um cédigo C altamente otimizado. As especificacdes

do microcontrolador estdo disponiveis na tabela 6.

Figura 31 — Placa NUCLEO-H743Z1.
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Tabela 6 — Especificacdes relevantes - STM32H743Z1

Core 32-bit Arm® Cortex®-M7 480 MHz
Flash 2 Mbytes of Flash
RAM 1 Mbytes of RAM

Camera Interface | 8- to 14-bit camera interface (up to 80 MHz)

Fonte: ST, 2020

Entretanto, por enquanto apenas pode ser utilizado para inferéncias mais simples com
resolucdes baixas como podemos observar na figura 32 que mostra o consumo de memoria por

resolucdo de imagem considerando uma arquitetura MobileNet.



Figura 32 — Gréfico de utilizacdo de memoria da Mobilenet.
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2.6.2 Coral Dev Board
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A Coral Dev Board, representada na figura 34, € uma placa desenvolvida para aplicagdes

de inteligéncia artificial, entre as suas especificacdes possui um acelerador Google Edge para

processamento de tensores, especialmente ttil para redes neurais e memdria interna suficiente

para grandes resolugdes de imagem e frames. Entretanto, nao € muito acessivel financeiramente

e precisa ser importada. As especificacdes mais relevantes estdo disponiveis na tabela 7 e uma

foto da placa pode ser visualizada na figura 34.

Tabela 7 — Especificacdes relevantes - Coral Dev Board

CPU NXP i.MX 8M SoC (quad Cortex-AS53, Cortex-M4F)
GPU Integrated GC7000 Lite Graphics
ML accelerator Google Edge TPU coprocessor
RAM 1 GB LPDDR4 (option for 2 GB or 4 GB coming soon)
Flash memory 8 GB eMMC
Wireless Wi-Fi 2x2 MIMO (802.11b/g/n/ac 2.4/5GHz) and Bluetooth 4.2

Fonte: CORAL, 2020
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Figura 33 — Placa Coral Dev Board.

Figura 34 — Fonte: CORAL.. ., 2020

2.6.3 Nvidia Jetson Nano

E a placa com hardware embarcado que possui as melhores especificagdes do mercado,
pode ser visualizada na figura 35, criada especificamente rodar multiplas redes neurais em pa-
ralelo e conforme as especificacdes técnicas da tabela 8 possui interface para duas cameras
permitindo uma resolucdo de até 4K. O custo desta placa também € bastante alto e ndo estd

disponivel no Brasil.

Figura 35 — Placa Nvidia Jetson Nano.

Fonte: Developer, 2020
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Tabela 8 — Especificagdes relevantes - Nvidia Jetson Nano

CPU Quad-core ARM A57 @ 1.43 GHz

GPU 128-core Maxwell
Memory 4 GB 64-bit LPDDR4 25.6 GB/s

Video | 4K @ 3014x 1080p @ 30 19x 720p @ 30 (H.264/H.265)
Camera 2x MIPI CSI-2 DPHY lanes

Fonte: Developer, 2020

2.6.4 Assus Tinker Board R

A Asus Tinker Board R, pode ser visualizada na figura 36 e conforme especificacdes
da tabela 9 possui um hardware bastante eficiente para inteligéncia artificial contando com um
coprocessador para processamento de redes neurais. Entretanto, infelizmente ainda ndo possui
um suporte muito grande de software como em outras plataformas por ser bastante nova no
mercado.

Figura 36 — Placa Asus Tinker Board.
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Tabela 9 — Especificagdes relevantes - Coral Dev Board

CPU Hexa core. 2x Cortex-A72 cores up to 1.8 GHz, 4x Cortex-A53 cores @ 1.4 GHz
GPU 800 MHz Mali-T860 MP4 GPU
NPU 3 TOPS of performance
RAM 4 GB dual channel LPDR4 for system, 2 GB LPDDR3 for NPU
Storage 16GB eMMC + removable MicroSD slot (supporting SD 3.0)

Fonte: Asus, 2020
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2.6.5 Raspberry Pi 4

A Raspberry Pi ja é amplamente conhecida e utilizada no mercado sendo que a maior

parte dos softwares de desenvolvimento ja foram migrados para a plataforma, € mesmo que ndo

tenha um hardware tdo poderoso ou nao tenha aceleradores de tensores nativos, possui software

e biblioteca bastante otimizados que permitem uma performance aceitavel.

Figura 37 — Placa Raspberry Pi 4.

Fonte: RASPBERRY, 2020

Tabela 10 — Especificac¢des relevantes - Raspberry Pi 4

CPU Broadcom BCM2711, Quad core Cortex-A72 (ARM v8) 64-bit SoC @ 1.5GHz.
GPU Broadcom VideoCore VI
RAM 4 4GB LPDDR4-2400 SDRAM

STORAGE Cartdao SD Externo

Fonte: RASPBERRY, 2020

2.6.6 Esp32

O Esp32 é um microcontrolador da Expressif, que pode ser visualizado na figura 38

que se tornou bastante popular por integrar conectividade wi-fi e bluetooth a um prego bastante
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acessivel, contando inclusive com diversas bibliotecas € SDKs que abstraem grande parte da
complexidade de protocolos tcp/ip.

As especificagOes técnicas da ESP32 sdo bastante simples, conforme tabela 11 e pode
ndo ser suficiente para processamento de uma Rede Neural Convolucional, entretanto pode ser
utilizado em conjunto com um servidor para processamento remoto das informacgdes, podendo

ser facilmente integrado devido a grande disponibilidade das bibliotecas.

Tabela 11 — Especificacoes ESP32

CPU Clock speed up to 160 MHzz
Bluetooth 4.2 with BLE
Wi-Fi 802.11b/g/n
SRAM 520 KB

Fonte: Workshop, 2020

Figura 38 — ESP32 com mddulo de camera.

Fonte: Workshop, 2020

2.6.7 Camera OV5647

Em decorréncia de optarmos pela placa Raspberry Pi 4 para o projeto, escolhemos a
camera da figura 39. Pois ela possui uma boa qualidade de imagem e conexdo através de CSI

permitindo uma conexao de maior velocidade com a placa escolhida.
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Tabela 12 — EspecificacOes relevantes - OV5647

Sensor 1/4” Omnivision OV5647
Pixels 5 Mega Pixels
Tipo de foco Fixo
Campo de visdo 62°

Fonte: Omnivision, 2020

Figura 39 — Camera OV 5647.
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2.6.8 Comparacao

A placa Nucleo-H743Z1 apresentou um desempenho abaixo do desejavel e foi descar-
tada. Enquanto as placas Coral Dev Board e Nvidia Jetson Nano tem desempenho além do
necessdrio, custos bastante elevados, além da baixa disponibilidade para compra no Brasil.

Assim, sobraram duas op¢des com custos similares, nesse caso elegemos o Raspberry Pi
4 na versao com 4GB de RAM, o melhor hardware para aplicar em nosso projeto, por possuir
um suporte maior com relacdo ao software e ser mais adotada e consolidada pelo mercado

mesmo possuindo hardware um pouco inferior.

2.7 ESTUDO DE SOFTWARE

Keras € uma biblioteca open-source (c6digo aberto), de alto nivel, para redes neurais e

¢ escrita em Python. Utilizada para implementac¢do de redes neurais, utiliza o Tensorflow como

base para funcionar. O Keras acessa o Tensorflow ou Theano para utilizar suas funcionalidades
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para o desenvolvimento (LITE, 2020; A.; S., 2017). Beneficios em usar o Keras sdo diversos
por se tratar de uma ferramenta de facil uso, acessivel e modular. Quanto as limitagdes do Keras
temos a dificuldade de trabalhar com redes muito complexas, a necessidade de uma estrutura
de back-end (processo interno) (ROSEBROCK, A., 2020; SHAIKH, 2020).

O Tensorflow também é uma biblioteca open-source desenvolvida pelo Google, utilizada
em redes neurais e aprendizado de maquina (LITE, 2020; NEURONS, 2020). Beneficios em
usar o Tensorflow sdo devido a sua robusta producao para aprendizado de mdquina e de fécil
constru¢cdo de modelos. A principal limitacdo do Tensorflow € uma biblioteca de baixo nivel.
Por exemplo, por ser considerado como uma linguagem no nivel da maquina, depende muito
das especificacdes do hardware para seu funcionamento eficiente (ROSEBROCK, A., 2020;
SHAIKH, 2020).

a)  Arquitetura:
Keras — Arquitetura simples e facil
Tensorflow — dé ao Keras sua estrutura
b)  Prototipagem:
Keras — Modelos Complexos podem ser feitos rapidamente escrevendo co-
digos no Keras
Tensorflow - Dificil de codificar do zero
c¢)  Codificacao:
Keras — Diversas fung¢des e modelos complexos podem ser implementados
facilmente devido as suas bibliotecas
Tensorflow — Dificuldade alta ao tentar implementar novas funcdes
d)  Depuracao (debugging):
Keras - Menor necessidade de depuracdo repetida em redes simples
Tensorflow — Existe um pouco de dificuldade ao tentar depurar um c6digo.
e)  Tempo de treino do modelo:
Keras — Demora em média 2 horas para cada 4000 passos
Tensorflow — Demora em média 20 minutos para cada 4000 passos
f) Conjuntos de Dados:
Keras - Projetado para pequenos conjuntos de dados e execugdo lenta
Tensorflow - Usado para grande volume de conjuntos de dados e execugao

mais rapida
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g)  Performance:
Keras — Sua performance é um pouco mais devagar.

Tensorflow — Performance alta e rapida

Ap6s uma andlise detalhada de cada uma das ferramentas, foi decidido de comum
acordo, que seria utilizado a ferramenta Keras para desenvolvimento do modelo inicial, mesmo
com seus contrapontos em relacdo a desempenho, sua facilidade de uso e sua eficécia na aplica-
¢do de nosso trabalho de conclusio de curso. Analisamos também o tempo para aprendizagem
da ferramenta, desenvolvimento e execugdo, seguindo esses fatores verificamos que a optimi-
zacdo do Tensorflow sobrepde o Keras para sua utilizagdo no raspberry, a principal vantagem
foi o tempo de execucdo que foi possivel ver uma melhora de 500% no seu tempo de execugao.

Teste baseado no processamento de 500 imagens.

2.7.1 Tensor Flow Lite

O Tensor Flow Lite € um framework que permite a otimiza¢do de modelos através de
quantizacao das varidveis numéricas de ponto flutuante 32 bits para inteiros 8 bits, permitindo
que os modelos sejam executados de forma mais eficiente em hardwares mais limitados.

Seu uso seria de extrema importancia caso utilizassemos a abordagem descrita no estudo
de hardware, de executar as rotinas no proprio Raspbery Pi, por exemplo.

A figura 40 ilustra o funcionando do framework. Um bloco inicial é responsavel pela
leitura e pré-processamento de dados, esses dados podem ser visualizados em um dashboard,
chamado de TensorFlow Hub e podem ser utilizados para treinar modelos existentes ou criados
no Keras. Para realizar o treinamento, o ambiente do TensorFlow permite que o processamento
seja distribuido em multiplos computadores com CPUs, GPUs e TPUs. Em seguida, o modelo
compilado pode ser executado em um interpretador do TensorFlow disponivel em dispositivos

mobiles, Raspberry Pi, na nuvem, entre outros.

2.8 ANALISE DE ARQUITETURAS

O estudo de visdo computacional € bastante antigo, mas nos ultimos anos ocorreu um
progresso muito grande neste campo devido ao uso de redes neurais convolucionais, permitindo
que esses algoritmos funcionem em hardwares cada vez menos robustos, como computadores

domésticos, celulares e até mesmo dispositivos eletronicos embarcados. Neste projeto, 0 nosso



Figura 40 — Fluxograma de funcionamento do Tensor Flow Lite.
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objetivo € executar detec¢cdo de objetos em um desses dispositivos, através de uma comunicacao
com um servidor, portanto devemos escolher arquiteturas que priorizem velocidade de inferén-
cia, mas também precisamos de uma boa precisdo para funcionar com uma cdmera de baixo

custo.

2.8.1 Metodologia

O dataset Common Object in Context (COCO) é uma famosa colecdo de imagens am-
plamente utilizada para avaliacdo de arquiteturas de detec¢do de objetos, este dataset possui
2.500.000 instancias de 91 categorias em 328.000 imagens, como podemos observar na figura
41. Estes dados serdo a base para comparar as diversas arquiteturas de segmentacao e classifi-
cacao existentes.

Conforme discutimos na 2.5.4.3, o AP é uma métrica muito utilizada para compara-
cdo de arquiteturas, na tabela 13 temos algumas variacdes definidas pelo COCO Dataset para

diferentes tamanhos de imagens.



Figura 41 — Dados disponiveis no COCO Dataset.
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Tabela 13 — Métricas definidas pelo COCO

Fonte: COCO, 2020
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2.8.2 Estudo das arquiteturas

58

mCoco

W PASCAL VOC

Neste projeto, em decorréncia da limitagcdo do hardware, € necessario uma arquitetura

que priorize a quantidade de quadros por segundo (FPS), mas também tenha uma boa precisao

(AP).

O artigo (FATHI et al., 2017) analisou algumas solu¢des mais otimizadas para dispo-

sitivos com hardware menos robustos temos a comparagdes de alguns tipos de arquiteturas de

segmentacdo e classificacao.

Observando a figura 42 estao representadas algumas arquiteturas de classifica¢do através

das cores e a rede segmentacgdo através da figura geométrica, além disso, quanto menor o tempo

de GPU e maior o mAP melhor, portanto a arquitetura de classificacdo que se destaca € o

SSD por apresentar os menores tempos de inferéncia entre os modelos, principalmente em

conjunto com a Mobilenet. As arquiteturas Inception V2 e Resnet 101 junto com o SSD também

apresentaram resultados proximos em relacdo a velocidade e uma precisdo um pouco melhor.

Nas figuras 43 e 44 também podemos verificar em maiores detalhes a comparagdo entre precisao

e velocidade de cada uma das arquiteturas.



Figura 42 — Comparacdo de precisdo das principais

arquiteturas.
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Figura 43 — Comparacgdo de precisao das principais
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Figura 44 — Comparacdo da velocidade das principais
arquiteturas.
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2.8.3 MobileNet

A MobileNet foi introduzida no artigo (HOWARD et al., 2017), ela tem esse nome por
ser uma arquitetura focada em dispositivos mobiles como smartphone, apesar disso, a arquite-
tura pode ser utilizada em qualquer dispositivo sendo especialmente ttil para hardwares menos

robustos como microcontroladores e microcomputadores como o Raspberry PI.

2.8.3.1 Convolugao Separdvel em Profundidade

O principal motivo da performance da MobileNet € gragas a "Depthwise Separable Con-
volution" introduzida no artigo (HOWARD et al., 2017). Este tipo de camada substitui uma
convolucao tradicional por dois dois novos tipos de filtros de convolug¢do, apelidados pelo paper
de Depthwise Convolutional Filters e Pointwise Convolution.

Como podemos observar na figura 45 a camada convolugao tradicional € composta por
N filtros com Dz Dy M. E possivel decompor essa mesma convolugio em duas equivalentes,
com N filtros de DyxDyx1 e M filtros de 1x1xz M. O primeiro filtro é o chamado Depthwise
Convolutional Filters e o segundo o Pointwise Convolution, juntos formam a Depthwise Sepa-
rable Convolution.

N3ao entraremos em detalhes neste texto, mas € demonstrado matematicamente no ar-
tigo 45 como essa separacdo diminui drasticamente o custo computacional e complexidade da

arquitetura.

2.8.3.2 Batch Normalization

Por altimo, a normalizacdo em lote € bastante utilizada nas arquiteturas MobileNet e
MobileNetV2 para aumentar a estabilidade do sistema. A normaliza¢do em lote normalmente é
aplicada nas camadas intermediares para que as saidas dos neurdnios tenham escala parecida.

Por exemplo, pode acontecer que um neurdnio de uma terminada camada possua sua
saida entre O e 1, enquanto outro possua sua saida entre 0 e 1000.

A normalizacio em lote traz beneficios como aumento na velocidade de treino e diminui
o efeito do sobreajuste.

Conforme introduzido no artigo (IOFFE; SZEGEDY, 2015), a normalizacao em lote

consiste, em selecionar pequenos lotes do dataset (B = X;...X,,,) calcular a média, conforme



Figura 45 — Convolucdo Separdvel em Profundidade
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equacao (18), varianca deste lote, como na equacdo 19 e em seguida realizar a normalizacdo,

equacao 20.

Em seguida, € aplicado um fator de escala v e um nivel médio 3, que sdo pardmetros

treindveis calculando-se a saida da camada, como na equacgao (21).

2.8.4 MobileNetV2

(18)

(19)

(20)

1)

A MobileNetV2 foi apresentada no artigo (SANDLER et al., 2018) e expande os concei-

tos apresentados pela MobileNet implementando uma nova camada chamada residual invertida.
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2.8.4.1 Bottlenecks Lineares

A ReLU é uma das fung¢des de ativacido mais utilizadas, presente em praticamente todas
as arquiteturas modernas, isso € devido a sua ndo linearidade que permite representar sistemas
mais complexos.

Entretanto, conforme provado no artigo (SANDLER et al., 2018), quando linearidades
sdo adicionadas em imagens com baixa dimensionalidade ocorre uma grande perda de informa-
coes. Uma estratégia para reduzir estd perda de informagdes consiste expandir uma imagem em
uma dimensao maior, aplicando fun¢des de ativacdo lineares, que evitam a perda de informacao
e quando o vetor estiver em uma dimensao alta aplicar a fun¢do de ativagdo ndo linear.

Na figura 46, podemos observar que inicialmente temos uma imagem de baixa di-
mensdo, no caso da MobileNet por exemplo, a entrada da arquitetura € uma imagem com
224x224x3, ou seja a dimensdo €é 3. Em seguida a dimensdo dessa imagem € expandida, onde
as transformagdes nao lineares sdo aplicadas. Por fim, existe uma nova reducido de dimen-
sionalidade. E importante ressaltar que as convolugdes realizadas sdo do tipo separdvel em

profundidade .

Figura 46 — Evolugdo dos blocos de convolucao separados.

(a) Regular (b) Separable

Regular Convolution Separable Convolution Block

(c) Separable with linear (d) Bottleneck with ex-
bottleneck pansion layer

Fonte: Sandler et al., 2018

2.8.4.2 Conexdo Residual Invertida

Além disso, conforme imagem 47, caso o valor de stride da camada bottleneck seja igual

a 1, a entrada € adicionada a saida da camada, essa adi¢ao ¢ chamada de residuo e essa conexao
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¢ a residual invertida, pois a conexdo residual tradicional conecta camadas de dimensdo alta,
enquanto a bottleneck conecta imagens de baixa dimensao conforme comparacado da figura 48 .

Este tipo de conexdo € criado para evitar a perda de informacao durante a convolugdo.

Figura 47 — Residual Invertida nos
bottlenecks.
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Figura 48 — Residual x Residual Invertida.

(a) Residual block (b) Inverted residual block
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Fonte: Sandler et al., 2018

2.8.4.3 Visdo Geral da Arquitetura

A MobileNet € composta das camadas da imagem 49, onde Input sdo as dimensdo do
vetor de entrada (largura=altura x canais), ¢ € o fator de expansao, abordado na secdo 2.8.4.1, ¢

€ o numero de canais do vetor de saida, n € o numero de repeti¢des da camada e o s € o fator de
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stride da convolucdo, explicado na se¢do 2.4.1.1. E possivel visualizar todos esses elementos

na implementacao da arquitetura realizada pelo grupo no apéndice B.

Figura 49 — Camadas da MobileNetV2 simplificada.

Input | Operator | t | C ‘ n | s
2242 x 3 conv2d - 32 |12
1122 x 32 bottleneck | 1 | 16 | 1 |1
1122 x 16 bottleneck |6 | 24 |2 |2
562 x 24 bottleneck | 6 32 312
282 x 32 bottleneck |6 | 64 |4 |2
142 x 64 bottleneck |6 | 96 | 3 |1
142 x 96 bottleneck | 6 | 160 | 3 | 2
72 % 160 bottleneck | 6 | 320 1|1
72 % 320 conv2d 1x1 | - [ 1280 | 1 | 1
72 x 1280 | avgpool 7x7 | - - 1| -

1x1x1280 | conv2d 1x1 | - k -

Fonte: Howard et al., 2017

2.9 APLICACAO WEB

Ap6s desenvolvimento inicial do projeto, foi estudada uma forma de disponibilizar a
aplicacdo para os usudrios, inicialmente foi considerado distribuir um pacote completo com os
modelos treinados, entretanto, para executar o modelo completo € necessario possuir uma série
de dependéncias instaladas no computador ¢ um hardware que consiga executar de maneira

apropriada.

2.9.1 Arquitetura Cloud da Aplicacao

Tendo em vista as dificuldades de se distribuir uma aplicacdo completa, optamos por
uma aplicagdo WEB que processa as informagdes em um servidor remoto.

Definimos a arquitetura apresentada na figura 50, composta por uma aplica¢do FrontEnd
que serd acessada através de uma pdgina web, construida em React]s e hospedada no servigco
AWS Amplify da Amazon, conforme o protocolo Web Real-Time Communication (WebRTC) o
servidor de sinalizagdo que serd melhor explorado na se¢do 2.9.3.1, hospedado no servico AWS
Kinesis permitird a conexdo entre a aplicacao do usudrio, chamada Viewer, e a do servidor,
chamada Master também desenvolvida em React. O WebRTC é composto dos subprotocolos

Interactive Connectivity Establishment (ICE), que permite que a conexdo seja estabelecidada,
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e o Session Description Protocol (SDP) que estabelece os dados que serdo trafegados apods
finalizar a conexdo. Em seguida o Master envia os dados para um servidor local, através do
protocolo Websockets que executa os modelos de machine learning e retorna uma resposta pelo

mesmo protocolo.

Figura 50 — Arquitetura da aplicacao.
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Caso o protocolo SDP falhe em encontrar uma rota entre os dois peers, normalmente
ocorre com Network Address Translator (NAT) simétrico, o servidor de redundancia Traversal
Using Relays around NAT (TURN) € acionado intermediando a comunicacdo e arquitetura da

aplicagdo segue de forma similar a figura 51.



Figura 51 — Arquitetura da aplicagdao NAT Simétrico.
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2.9.2 React]Js

No desenvolvimento de aplicacdes web cldssico as paginas sao dividas em trés tipos de
arquivos, os arquivos html que guardam a estrutura da paginas, os arquivos css que cuidam da
aparéncia da pigina e os arquivos javascript que implementam toda a légica de programacao
para interatividade da pagina. Além disso, as aplicacdes tradicionais utilizavam um servidor
(normalmente chamado de backend) que retornava todos os arquivos sempre que alguma se-
cdo da aplicagdo fosse acessada, necessitando que toda aplicacdo fosse carregada sempre que
houvesse alguma interacao do usudrio.

As aplicacdes mais modernas sdo constituidas apenas de um arquivo html que é po-
pulado através de dados recebidos pelo backend, esses dados normalmente sdo recebidos no
formato JSON, e entdo um cédigo javascript € responsavel por ler e alterar o html de acordo
com os dados recebidos, dessa forma a pdgina ndo precisa ser recarregada integralmente sempre
que um recurso € acessado, este tipo de aplicacdo é chamada de pédgina estética.

O ReactJs € um framework que facilita o processo de se desenvolver uma aplicacdo
estdtica, pois ele permite que os arquivos html e javascript sejam escritos em um Unico arquivo

chamado de Jsx, desta forma € possivel alterar o html diretamente utilizando o javascript. Por
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exemplo, imagine que uma aplicagdo de cronometro que atualiza a pagina a cada 1 segundo,
utilizando javascript puro, seria necessario acessar o elemento html que exibe o cronometro,
através de um ID, a cada segundo e altera-lo manualmente, o React permite que a varidvel

javascript seja adicionada diretamente no html e seja atualizada simultaneamente em ambos.

2.9.3 Protocolos WebRTC

O Web Real-Time Communication (WebRTC) é uma cole¢ao de protocolos, padroes e
APIS em javascript que permitem uma conexao direta para envio de video, dudio e dados entre
dois computadores (Peers) através da internet. Este protocolo é open source e foi iniciado pelo
Google em 2011 e teve a sua primeira versdo com transmissido video em 2013. Em seguida
passou a ser adotado por grandes servicos como o Google Hangout, Google Meet, Facebook

Messenger, Discord, Webbex, entre outros.

2.9.3.1 Servidor de Sinalizacdo

Realizar a conexao entre dois dispositivos através da internet ndo € uma tarefa simples,
pois além de ser necessdrio localizar o endereco de destino existem barreiras como o NAT que
impossibilita que a rede interna de outro dispositivo seja acessada diretamente. O servidor de
sinalizagdo € necessario no inicio de toda comunicagdo através do protocolo para que sejam

trocadas mensagens entre 0s peers antes que a conexdo seja estabelecida.

2.9.3.2 Session Description Protocol (SDP)

O WebRTC utiliza o protocolo SDP para descrever os parametros de video que serdo
trafegados apds a conexao, como por exemplo, tipo de multimédia (video, dudio e dados), tipo
de transporte (TCP ou UDP), codecs que serdo utilizados e suas configuracdes, informagdes de
largura de banda e outros metadados.

O SDP € um protocolo de texto descrito no documento (F.; M., 2006), onde um dos
peers gera uma oferta com as suas informagdes conforme descrito e envia através do servidor
de sinalizag¢do para o outro Peer, o outro peer registra essas informagdes e envia uma resposta

indicando se aceita e suporta todas as configuracdes multimédia.
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(... snip ...)
m=audio 1 RTP/SAVPF 111 ...

a=extmap: 1 urn:ietf:params:rtp-hdrext:ssrc-audio-level
a=candidate:1862263974 1 udp 2113937151 192.168.1.73 60834 typ
host ..

. a=mid:audio

a=rtpmap:111 opus/48000/2

a=fmtp:111 minptime=10

(... snip ...)

2.9.3.3 Interactive Connectivity Establishment (ICE)

Estabelecer a conexao entre dois peers ndo € uma tarefa simples, pois existem inimeras
barreiras como o NAT e Firewalls que impossibilitam uma conexao direta.

O protocolo ICE, descrito no documento (A.; C.; J., 2018), simplifica esse processo
através dos agentes ICE que sdo responsdveis por encontrar duplas de IP e portas, chamadas de
candidatas, checar se € possivel estabelecer uma conexdo através dessas portas e por manter a
conexao aberta.

Para localizar as portas o agente ICE utiliza de um servidor acessivel através da internet
que € chamado de Session Traversal Utilities for NAT (STUN), que implementa um protocolo
padrao de métodos de atravessamento de NAT.

Caso o servidor STUN falhe em encontrar um caminho entre os dois peers, pode ser
utilizado um servidor de redundancia chamado de Traversal Using Relays around NAT (TURN).
O servidor TURN funciona como um intermedidrio recebendo todos os dados de um peer e
enviado para o destinatdrio.

Na aplicagdo cléssica do protocolo ICE, os candidatos sdo enviados em conjunto com o
protocolo SDP, causando um grande atraso na conexao, pois os candidatos de ambos os peers
tem que ser encontrados para que se inicie a transmissdo. Para resolver esse problema uma
extensdo chamada de Trickle ICE foi adicionada ao protocolo, que permite que o SDP seja
enviado sem os candidatos e assim que os candidatos estejam prontos eles sao enviados através

do servidor de sinalizacao.



69

2.9.3.4 WebSockets

Na web atual a maior parte da informacgdo € transitada através do procolo Hypertext
Transfer Protocol (HTTP) que € um protocolo Half-Duplex sincrono onde a conexdo € aberta,
uma solicitacdo € enviada para o servidor e quando a resposta € recebida pelo cliente a conexao
¢ fechada.

O Websocket foi definido no documento (I. et al., 2018) para possibilitar a transmissao
de informacdes de forma bidirecional (Full-duplex) em um socket de conexdo TCP, este tipo
de conexao € iniciada através do protocolo HTTP através de um troca de informacdes chamada
de handshake. Apdés finalizacdo do handshake a conexdo fica aberta e a informacao pode ser
trocada a vontade entre o cliente e servidor até que um dos pares decida fechar a conexao.

Este tipo de protocolo é muito utilizado em chats, jogos online ou qualquer tipo de
aplicacdo em que o servidor precisa ser capaz de enviar informagdes para o cliente de forma

assincrona, ou seja, por iniciativa propria sem que o cliente realize uma requisi¢ao .

2.9.3.5 DataChannel

Assim que a conexao € estabelecida entre os peers, também € possivel criar uma conexao
para o envio de dados. Chamado de DataChannel, este tipo de conexao € do tipo fullduplex (Bi-
direcional) e assincrona, se assemelhando bastante com o protocolo Websockets s6 que peer to

peer e toda a informagao € criptografada .

2.10 AMAZON WEB SERVICES

A Amazon Web Services (AWS) é maior e mais utilizada plataforma cloud do mundo,
com mais de 175 servigos presentes em data centers em todo o mundo. Utilizaremos alguns dos

servicos da AWS para construc¢do de nossa infraestrutura cloud.

2.10.1 AWS Amplify

O AWS Amplify € um conjunto de bibliotecas e servicos da Amazon que permite a
hospedagem de aplicacdes estdticas, como as desenvolvidas com React]s. O Amplify ainda

possibilita a utilizag@o gratuita de um certificado SSL que permite que os dados sejam trafega-
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dos de forma segura através da internet, o que também € um requisito exigido pelos navegadores
para que a imagem da webcam dos usudrios seja acessada.

Além da hospedagem da aplicacdo frontend, o Amplify permite autenticacio utilizando
um servidor proprio e link de conta através de provedores de redes sociais como Facebook,
Google Sign-In, ou Login With Amazon. Desenvolvimento de aplicagdes mobile IOS/Android

com React Native. Servico de andlise de dados de uso, entre outros .
2.10.2 Amazon Kinesis Video Stream

O Amazon Kinesis Video Streams € a implementacao do protocolo WebRTC no lado do
servidor, na forma de um microservico da AWS, incluindo servidores de sinalizacdo, TURN e
STUN para atravessamento de NAT.

A versao da AWS impde uma limitacio ao protocolo e introduz os conceitos de Viewer
e Master. No Kinesis um servidor de sinalizacao € limitado a 10 peers chamados de Viewers . e
1 peer chamado de Master , onde os viewers ndo podem se comunicar entre si € apenas podem

se comunicar com o Master como na figura 52. .

Figura 52 — Arquitetura da aplicacdo.
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Fonte: Autores

O Kinessis é um servigco serverless, que ¢ uma modalidade de servidor que apenas é

iniciado quando existe demanda dos usudrios, de forma que o tempo ocioso do mesmo ndo é
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cobrado. Além disso, elimina a necessidade de especificar a capacidade de processamento ou
memoria para a aplicacdo, tudo isso é gerenciado pela prépria AWS.

Cada servidor de sinalizagdo permite a conexdo de até 10 usudrios simultaneos, sendo
cobrado um custo fixo de USD 0.13 para cada instancia e mais USD 6.2 para cada milhdo de
mensagens trocadas com o servidor de sinalizacdo. Na figura 53, podemos observar a evolucao
do custo em funcdo do nimero de usudrios, sendo que para 500 usudrios temos um custo mensal

inferior a USD 7.

Figura 53 — Custo com servidores da aplicacao.
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3 PROCEDIMENTOS METODOLOGICOS

Como demonstrado na figura 50 a solucao do projeto estd dividida em um servidor que
possuird um modelo de CNN treinado. E uma aplicacdo que servird para enviar os dados do
usudrio para serem processados no servidor, que retornaré os EPIS utilizados e posi¢ao do rosto.

Neste capitulo, descreveremos como foi implantacao destas etapas.

3.1 TREINAMENTO DO MODELO DE CNN

Inicialmente propomos utilizar modelos de CNN para deteccdo de objetos, cujo obje-
tivo era identificar os Equipamentos de Prote¢dao Individual. Ao longo dos estudos e desen-
volvimento de cddigos iniciais, verificamos que tal abordagem demandaria muitos recursos da
maquina, principalmente poder de processamento, de forma que, muitas vezes, ndo era possivel
prosseguir com o treino ou executar inferéncias.

Pensando em outras possiveis abordagens, verificamos que poderiamos utilizar detecto-
res de face, que sdo, em resumo, detectores de objetos que procuram faces humanas, e a partir
da face encontrada, selecionariamos essa determinada 4rea e nela irfamos identificar quais os
EPIs utilizados ou ndo pela pessoa. Com isso teriamos um modelo para detec¢do de faces previ-
amente treinado com inimeros rostos humanos, validado e preciso, além de rapido e otimizado.

A préoxima etapa seria escolher tal modelo, e optamos por um modelo de aprendizado
profundo Convolutional Architecture for Fast Feature Embedding (Caffe), pré-treinado e forne-
cido pela OpenCV. Este modelo detecta e localiza faces em uma imagem. O modelo foi criado
com estrutura SSD usando arquitetura ResNet-10 como backbone. O modelo foi treinado na
estrutura Caffe em um conjunto de dados enorme. A escolha se deu por alguns motivos, desta-
camos a estrutura SSD, que era nosso foco inicial para a detec¢do dos EPIs, e por ser um modelo
Caffe, que garante qualidade e velocidade, além da facilidade de integracdo na montagem final
com outros modelos, € uma estrutura de aprendizado profundo feita com expressao, velocidade
e modularidade em mente. Foi desenvolvido pela Berkeley Al Research (BAIR) e por colabo-
radores da comunidade. Yangqing Jia criou o projeto durante seu PhD na UC Berkeley (JIA
et al., 2014).

Para melhorar o desempenho, treinamos cada EPI em um modelo binério, ou seja, posi-
tivo e negativo de determinado equipamento. O intuito foi melhorar a precisao, ja que em mode-

los com diversos possiveis valores de saida, a precisdo costuma ser menor, algo que demandaria
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mais ajustes e processamento, tanto nos datasets, quanto nos parametros de treinamento, além
de dificultar a combinacao de mais de um EPI.
Definidas as condi¢des acima, vamos montar as estruturas necessarias para o treina-

mento e teste praticos.

+——dataset_earmuff

I +———ecarmuff

| \———without_earmuff
+——dataset_glass

I +———glass

| \———without_glass
+———dataset_helmet

I +———helmet

[ \———without_helmet
+———dataset_mask

| +———mask

I \———without_mask
+———examples
+———face_detector

| deploy . prototxt

I res10_300x300_ssd_iter_140000.caffemodel
+———modelos_treinados_finalizado
I +———ecarmuff

I +———glass

I +———helmet

I \———mask

| train_earmuff_detector.py
I train_glass_detector .py
| train_helmet_detector . py
| train_mask_detector.py

| earmuff_detector.model

[ glass_detector . model

| helmet_detector . model

I mask_detector . model

I plot_earmuff.png

I plot_glass .png

I plot_helmet.png

| plot_mask.png

\———output
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Como discutido anteriormente, vamos utilizar o backbone MobileNetV2 para nossa rede
neural, por ser uma arquitetura altamente eficiente que pode ser aplicada a dispositivos embar-
cados com capacidade computacional limitada (por exemplo, Raspberry Pi).

Realizamos a codificacdo da MobileNetV2, utilizando a API funcional do Keras, o c6-
digo completo estd disponivel no apéndice A, assim como a arquitetura completa no apéndice
B.

Com ilustrado na figura 54, vamos separar o detector de EPI em duas fases, treinamento
e aplicacdo do detector. As etapas do treinamento serdo, carregar o dataset de cada EPI, treinar
o modelo classificador usando Keras/TensorFlow, salvar o modelo classificador.

As etapas de aplicacdo serdo, carregar o modelo classificador, detectar faces em uma
imagem ou video, extrair cada face (regido de interesse), aplicar o modelo classificador na

regido extraida, determinar o uso ou nao do EPI e mostrar o resultado (output).

Figura 54 — Fluxograma, etapas: treinamento e aplicacdo.
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do modelo

Deciséo
Sim

Resultado

Fonte: Autores
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3.1.1 Preparacio do dataset

Para nosso treinamento foi necessdrio a construcao de datasets para cada EPI. Usamos
algumas imagens de dominio publico da internet, porém a maioria foi obtida por meio do apoio
dos servidores da secdo de seguranca do trabalho do Arsenal de Guerra de Sao Paulo, que
gentilmente nos apoiaram com os Equipamentos e serviram de modelos para a constru¢do dos
nossos proprios datasets, conforme autorizacdo do uso de imagem no apéndice H. Um ponto
positivo de usar imagens de pessoas que ndo sdo integrantes do grupo € que isso garante, nos
testes préticos, resultados ndo enviesados.

Com as imagens obtidas, terifamos de ajustd-las para melhor corresponder a regido de
interesse (ROI), ou seja, recorta-las para obter somente a face. Esse recorte tem a funcio de

utilizar somente essa ROI para ser treinada, ja que na detec¢do, serd também buscada uma ROI

Considere o exemplo da figura 55 onde rosto detectado foi recortado como o exemplo

da figura 56.

Figura 55 — Imagem original, dos servidores com EPIs diversos, obtida por video (frame).

= |

Fonte: Autores

Apo6s o recorte das faces foi necessdrio organizar os datasets, com imagens positivas

e negativas para cada EPI a ser treinado. Verificamos, também, que colocar outros EPIs no
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Figura 56 — Imagem recortada, com a regido de interesse (ROI).

i

Fonte: Autores

negativo do dataset, assim como combinar EPIs, sendo o especifico do dataset mais outro, no
positivo, ajudava a melhor a precisdo, podemos ver alguns exemplos no apéndice E.

Os datasets ficaram da seguinte forma:

+——dataset_earmuff

| +———earmuff (475 imagens)

| \-——without_earmuff (475 imagens)
+———dataset_glass

| +———glass (600 imagens)

| \-——without_glass (600 imagens)

+———dataset_helmet

[ +———helmet (705 imagens)

| \———without_helmet (705 imagens)
+———dataset_mask

[ +———mask (650 imagens)

| \———without_mask (650 imagens)

Como ¢é possivel observar na figura 57 nos preocupamos em manter os datasets balan-
ceados em quantidade para evitar qualquer viés, de forma que os datasets da cada EPI possuem
a mesma quantidade de exemplos negativos e positivos.

Uma dificuldade em particular, foi a elaboracao do dataset dos 6culos de protecdo, de-
pois de alguns testes, com mais de um tipo de 6culos, verificamos que o modelo treinado era

impreciso e apontava falsos positivos. Para solucionar escolhemos somente o modelo da figura
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Figura 57 — Distribui¢do de imagens no Dataset.

Distribuicdo do Dataset

mCom abafador  mSem abafador Com oculos Sem oculos Comcapacete  mSem capacete Sem macara  m Com mascara

Fonte: Autores

59 e realizamos o treinamento dessa forma, mantendo os critérios anteriores. Esse modelo,
conforme figura abaixo, foi escolhido por ser um dos mais utilizados.
Outro ponto importante foi adicionar imagens com diversos angulos de rostos, ilumina-

¢do e caracteristicas fisicas das pessoas, como na imagem 58.

Figura 58 — Imagens com diversos dngulos de rosto.

-

Fonte : Autores
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Figura 59 — Modelo de 6culos de protecao escolhido.

Fonte: FICHA. .., 2020

3.1.2 Treinar modelo com Keras/Tensorflow

a)

Data Augmentation

Abrange uma ampla gama de técnicas usadas para gerar novas amostras de
treinamento a partir das originais, aplicando instabilidades e perturbagdes
aleatérias, mas a0 mesmo tempo, garantindo que os rétulos de classe dos

dados nao sejam alterados.

O objetivo ao aplicar data augmentation € aumentar a generaliza¢do no mo-
delo.

Como a rede estéd constantemente vendo novas versdes ligeiramente modifi-
cadas dos dados de entrada, a rede € capaz de aprender recursos mais robus-

tos.

No momento do teste, ndo aplicamos o data augmentation e simplesmente
avaliamos nossa rede treinada nos dados de teste ndo modificados, na maioria
dos casos, ocorrera um aumento na precisdo do teste, talvez as custas de uma
ligeira queda na precisdo do treinamento.

Por exemplo, podemos aplicar transformagdes geométricas simples e aleato-
rias, como:

i. Translacdes



b)

d)
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ii. Rotacoes
iii. Mudancas de escala
iv. Corte

v. Flip horizontal (e em alguns casos, vertical)
Carregar o MobileNetV2 classifier (vamos ajustar este modelo com pesos pré-

treinados do ImageNet)

—  Carregar MobileNetV2 com pesos ImageNet pré-treinados, deixando de fora

a camada head de rede;
—  Construir uma nova camada head e anexar a base no lugar da antiga;

—  Congelar as camadas de base da rede. Os pesos dessas camadas de base nao
serdo atualizados durante o processo de retro propagacdo, enquanto 0s pesos

da camada de cabeca serdo ajustados.

Pré-processando da imagem

—  Asetapas de pré-processamento incluem redimensionamento para 224 x 224
pixels, conversdo para formato de matriz e dimensionamento das intensida-
des de pixel na imagem de entrada para o intervalo [-1, 1] (através da funcdo
preprocess_input

Epocas, hiperparametros, e outros detalhes do treino.

—  Uma época (epoch) é um termo usado em aprendizado de méquina e indica
o nimero de passagens de todo o conjunto de dados de treinamento que o al-
goritmo de aprendizado de maquina concluiu. Os conjuntos de dados geral-
mente sdo agrupados em lotes (batches), especialmente quando a quantidade

de dados é muito grande;

— Ao treinar uma rede neural, a taxa de aprendizado (initial learning rate) cos-
tuma ser o hiperparametro mais importante a ser ajustado;

—  Uma taxa de aprendizado muito pequena e sua rede neural pode ndo aprender
nada;

—  Uma taxa de aprendizagem muito grande e vocé pode ultrapassar as areas de
baixa perda (ou até mesmo overfit desde o inicio do treinamento);

—  Nos nossos treinamentos verificamos que valores de taxa de aprendizado ini-

cial (INIT_LR) entre 10(—3) e 10{ —4) apresentaram melhores resultados,
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optamos entdo por testar o valor de INIT R = 5.5e — 4 e observamos ser o

mais preciso nos treinos;

—  Vejamos abaixo os testes com diferentes INIT_LR para treinar os modelos

de detec¢do dos 6culos de protegdo.

Figura 60 — Resultados com taxa de aprendizagem de le-2.

Training Loss and Accuracy
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Fonte: Autores

Podemos observar, na figura 60 que com uma taxa de aprendizado de 1e~2 temos, na
primeira época baixa precisdo de treino e validacao e alto erro, e ao decorrer do treinamento, a
precisao tem dificuldade de tender a 1, e o erro dificuldade de tender a zero, principalmente o
de validacao.

Com uma taxa de aprendizado de 1e-3, como na figura 61 vemos uma melhora, nas pri-
meiras épocas a precisdo sobe com maior velocidade, principalmente a precisdo do treino e o
erro também cai mais rapido, porém o de validagdo fica estagnado num patamar de aproxima-
damente 0.3.

Vejamos uma taxa de aprendizado de le-4, assim como na figura 62 também com um
bom resultado, a precisdo e erro tem comportamento mais linear, em compara¢do aos outros
valores utilizados, e alcangcam bons valores finais.

Com uma taxa de aprendizado de 1e~°, como mostrado na figura 63 vemos uma piora
dos resultados, temos baixa precisdo e alto erro, tanto de treino quanto validac¢do. Precisdao na

casade 0.8a0.9eerrode 0.3 a0.4.



Figura 61 — Resultados com taxa de aprendizagem de le-3.
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Figura 62 — Resultados com taxa de aprendizagem de 1e-4.
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Podemos observar que com uma taxa de aprendizado de 5.5e~%, no grafico da figura

64, temos um resultado com caracteristicas préximas a taxas de le™3 e le~

, como esperado,

produzindo excelente precisdo de treino, tendendo a 1, precisdo de validagdo préxima a 0.9.

Verificando os valores de erro temos um dos menores erros de treino, préximo a 0.1 e erro de

validagdo préximo a 0.2.
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Figura 63 — Resultados com taxa de aprendizagem de le-5.
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Figura 64 — Resultados com taxa de aprendizagem de 5.5e-4.
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Verificando os resultados obtidos optamos por utilizar essa taxa, de 5.5¢~4, como padrio

para oS nossos treinamentos.
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3.2 APLICACAO REACT

Inicialmente realizamos a prototipac¢do da aplicacdo com através do FIGMA quer per-
mite criar layouts de referéncia para posteriormente serem criados em javascript .

O primeiro protétipo da aplicacdo do usudrio, que chamamos de Viewer, estd represen-
tada na figura 65. O usudrio inicialmente deve digitar seu nome e em seguida clicar em entrar
para acessar o sistema de reconhecimento, serd possivel acessar a pagina através do computa-
dor ou de dispositivos mdveis pois a pagina € responsiva, se adaptando ao tamanho da tela do

dispositivo .

Figura 65 — Protétipo Figma - Viewer.

@ TCC - Reconhecimento de EPIS 3 TCC - Reconhecimenta de EPIS [FEI] TCC-Reg

Fonte: Autores e adaptado de Yao et al., 2011

Apo6s o usudrio acessar o sistema, sua imagem € enviada para a aplicacdo Master, da
figura 66 que serd utilizada pelos administradores do sistema, que poderdo visualizar os usué-
rios e gerenciar funcdes do servidor. Inicialmente irfamos utilizar uma selecao de usudrios no
servidor, onde o administrador do sistema autorizaria os usuarios, mas decidimos remover essa
etapa e todos os "streams"de video sdo enviados automaticamente para o Master .

Entdo o Master processa as informacgdes e responde com as coordenadas do rosto do
usudrio e o tipo de EPI que estd sendo utilizado.

Em seguida, dividimos a aplicacdo em componentes e inciamos a implementacio desses
componentes de forma isolada. A estrutura de pastas e os componentes criados estao represen-

tados na figura 67.
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Figura 66 — Prot6tipo Figma - Master.

FEJ)

Jous Cartan

Central de Reconhecimento de EP Central de Reconhecimento de EP|

JeanCudsa Jewn Carkox Jrantudzy

Fonte: Autores e adaptado de Yao et al., 2011

O projeto possui a pasta "src"onde dentro da mesma esta a pasta "Components"que

contém todos os componentes React. Implementados os seguintes componentes:

a)
b)
c)
d)
e)

g)
h)

i)

About - Componente que exibe informacdes sobre o grupo e o projeto;
Bottombar - Barra inferior com botdes para desligar aplicagdo;

Cards - Cartdes que contém dados do grupo;

Content - Componente que exibe o video da webcam do usudrio;

DisplayEPI - Componente na barra da lateral direita que exibe EPIs utilizados,
ficando verde ou vermelho;

StatusBar - Barra de status que exibe o nome do usudrio que acessa o sistema.
Inicialmente também exibiria o status do servidor. Mas, a ideia foi abandonada
pois ndo agregaria muito ao projeto e ndo era possivel realizar de forma precisa;
TopBar - Barra superior que exibe o titulo da pagina;

WebRTC - Implementa o protocolo WebRTC e possui dois subcomponentes que
sdo o Viewer (Usuario que envia os videos) e Master (Servidor que recebe video
e processa dados). O cédigo completo do Master esta disponivel do apéndice F e
seus estilos no apéndice G.

RightBar - Barra lateral direita.

A componentizagdo € uma caracteristica importante de projetos React, pois permite a

reutilizacdo de codigo dentro do projeto. Dentro de cada pasta de componente existem dois

arquivos jsx. Um que define toda a 16gica e outro que € utilizado para a defini¢do de estilos e

aparéncia da pagina.
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Além disso, os arquivos na pasta "public"sdo arquivos que poderdo ser visualizados

diretamente pelo usudrio como imagens e vetores (SVG).

Figura 67 — Estrutura projeto React.

Estrutura de Pastas do

P I’Oj eto React Frontend
: 1
src public
I v
Components Imagens

S —
' ' ! ! ' i ! ! !

About Bottombar Cards Content | [DisplayEpi| | StatusBar TopBar Webrtc RightBar
Viewer Master

Fonte : Autores

Ap06s desenvolvimento local da aplicagdo, a mesma foi publicada no servico AWS Am-
plify da Amazon. Na versao publicada, algumas modificacdes foram realizadas com relagdo
ao protétipo do FIGMA, o Layout foi levemente alterado, foi adicionado uma se¢ao com infor-
macdes sobre o projeto e foram removidas algumas informagdes desnecessdrias como status de

servidor e sele¢ao de usudrios do lado do master.



4 RESULTADOS

4.1 TREINAMENTO
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Durante o desenvolvimento do projeto era esperado que os EPIs capacete e méscara

tivessem um treinamento mais facil e melhor precisdo, considerando a facilidade pratica do

préprio ser humano em identificar esses objetos. Ja com o abafador e, principalmente os 6cu-

los de protecdo, era esperado mais dificuldade e menor precisdo. Veremos que os resultados

refletem essa projecao inicial.

O cddigo deste treinamento estd disponivel no no apéndice C.

Abaixo temos o log do treinamento do capacete em que obtivemos excelente resultado.

Epoch 1/50

70/70 — 12s 173ms/step — loss: 0.1728 — accuracy:
— val_accuracy: 0.9929

Epoch 2/50

70/70 — 10s 142ms/step — loss: 0.0604 — accuracy:
— val_accuracy: 0.9965

Epoch 3/50

70/70 — 10s 142ms/step — loss: 0.0712 — accuracy:

— val_accuracy: 0.9929

Epoch 48/50

70/70 — 10s 147ms/step — loss: 0.0170 — accuracy:
— val_accuracy: 0.9894

Epoch 49/50

70/70 — 10s 148ms/step — loss: 0.0094 — accuracy:
— val_accuracy: 0.9965

Epoch 50/50
70/70 — 10s 148ms/step — loss:

— val_accuracy: 0.9929

[INFO] evaluating network...
precision recall fl—score
helmet 0.99 0.99 0.99
without_helmet 0.99 0.99 0.99

0.0028 — accuracy:

support
141
141

0.9317 — val_loss:

0.9811 — val_loss:

0.9784 — val_loss:

0.9946 — val_loss:

0.9964 — val_loss:

0.9991 — val_loss:

0.0285

0.0158

0.0200

0.0176

0.0118

0.0150
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accuracy 0.99 282
macro avg 0.99 0.99 0.99 282
weighted avg 0.99 0.99 0.99 282

[INFO] saving helmet detector model...

Durante o treinamento, foram usadas 50 épocas e o c6digo foi dividido 80% do dataset
para treino e 20% para teste, com tamanho de 705 imagens, logo:

705 % 0.8 = 564 (imagens para treino)

Foi utilizado batch size (BS) de 16,

064

6 = 35(lotes)

Isso significa que o conjunto de dados serd dividido em 35 lotes, cada um com dezesseis
amostras. Os pesos do modelo serdo atualizados apds cada lote de 16 amostras. Isso também
significa que uma €poca envolverd 35 lotes (atualizacdes no modelo). No nosso caso serdao 35
lotes que serdo analisadas 2 vezes, uma para treinar e outra para validar, por isso o valor de
“70/70”.

Com 50 épocas, o modelo serd exposto ou passard por todo o conjunto de dados 50
vezes. Isso é um total de 1.750 lotes durante todo o processo de treinamento.

Ap0s finalizado o treinamento, temos o modelo salvo. Também temos como saida o
grafico da figura 68 com o resultado do treino:

Verificamos na figura 68 que os valores de acuricia “sobem”, porém nao chegam proxi-
mos a 1 até pelo menos a época 40, depois se aproximam um pouco mais. Os valores de perda
“caem”, mas demoram também a tender a zero, principalmente na validacdo da perda, que fica

estagnado em torno de 0.12.

Também podemos analisar os seguintes dados:

precision recall fl—score support
glass 0.96 0.97 0.96 120
without_glass 0.97 0.96 0.96 120

Precisao, recall e f1-score, com valores entre 0.96 € 0.97, bons resultado, vamos analisar

melhor com testes praticos.
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Figura 68 — Treinamento com configuragdes finais.
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Fonte: Autores

4.1.1 Testes praticos

Em seguida realizamos os testes praticos, podemos observar na figura 69, que em ima-
gens onde a pessoa usa capacete, ha o reconhecimento sendo destacado pelo retangulo verde.

Ja onde ndo hd deteccdo hd o retingulo vermelho.

Figura 69 — Exemplos de deteccdo de capacete.

Fonte: Adaptado de Productions, s.d.



89

Na figura 70 temos duas pessoas sem 6culos de protegcdo, apesar de um deles estar com
Oculos de leitura, a identifica¢do € precisa em ndo aprovar como 6culos de protecdo. Enquanto

na figura 71 temos uma pessoa com e outra sem 6culos.

Figura 70 — Homem com 6culos comum.

Fonte: Adaptado de photography33, 2012

Na figura 72 observamos que a detec¢ao de pessoas com e sem mdscara também ocorre
de forma adequada. Enquanto, na figura 73 observamos a precisdo do modelo com pessoas

utilizando e ndo utilizando abafadores.



Figura 72 — Exemplos de deteccao de Mascara.

Fonte: Adaptado de Productions, s.d.

=

Figura 73 — Exemplos de detec¢do de abafador de ouvido.

Fonte: Adaptado de photography33, 2012

4.1.2 Dificuldades durante os treinos
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Ao realizar os treinamentos iniciais verificamos alguns pontos que estavam causando

resultados imprecisos, destacamos:

a)  Composi¢do do dataset:
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— O dataset precisa ser equilibrado em quantidade, para ndo enviesar o modelo;

—  E necessario diversificagao nas imagens, quanto as caracteristicas fisicas das

pessoas, para produzir resultados precisos em qualquer fisionomia;

—  Diversidade em relacdo ao angulo em que os rostos das pessoas aparecem
nas fotos, por exemplo, quando tinhamos somente faces de lado nas imagens
positivas e ndo nas negativas, mesmo sem o uso do EPI, o modelo acusava
um falso positivo, quando analisava um rosto de lado.

b)  Otimizagao dos hiperparametros:
—  Fizemos testes com algumas composi¢des diferentes de initial learning rate

(INITLR), namero de épocas (epochs) e tamanho de lote (batch size — BS);
—  Verificamos que a composi¢do usada, INITLT = 5.5 x 10~%, EPOCHS = 50 e

BS = 16, produziu 6timos resultados.

4.2 APLICACAO WEB

Por fim, desenvolvemos a aplicacao e web e tivemos sucesso em realizar a comunicacao
entre os protocolos. A pégina ficou conforme a figura 74, onde inicialmente o usudrio deve

digitar o seu nome e em seguida conseguird acessar o sistema de reconhecimento.

Figura 74 — Pagina inicial - Desktop.

@m RECONHECIMENTO DO USO DE EPI POR VISAO COMPUTACIONAL

Digite 0 seu nome

ACESSAR

Sobre o projeto

Fonte: Autores
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Ao digitar seu nome, o usudrio serd encaminhado para o reconhecimento de EPI con-
forme figura 75. Onde os resultados do servidor de reconhecimento recebidos serdo renderiza-

dos na forma de um retdngulo e o EPI correspondente ficard na cor verde.

Figura 75 — Secdo de reconhecimento.

®©

Fonte: Autores

Na parte inferior da pigina, conforme figura 75, adicionamos uma se¢do com informa-
codes sobre o projeto e os integrantes do grupo. A pagina estd hospedada e pode ser acessada na

url "https://dev.d3ejq3kgOpi2hg.amplifyapp.com/".

4.2.1 WebRTC e servidor de sinalizacao

Em seguida implementamos o protocolo WebRTC, os logs das transa¢des realizadas
pelo Viewer e Master estdo representados nas figuras 77 e 78 .

No geral eles sdo compostos pelas seguintes etapas:

1 - Conexdo com servidor de sinalizacdo - Inicialmente o Viewer e Master relizam a
conexdo com o servidor de sinalizacdo e requisitam os endpoints dos servidores ICE (TURN e
STUN).

2 - Ambos os peers geram suas ofertas SDP e realizam as trocas de ofertas. Ao mesmo
tempo que geram os candidatos ICE, que sdo conjuntos de portas e IP para que a conexdo
direta seja criada. Até essa etapa todas as trocas de dados sdo realizados através do servidor

de sinalizacio. E possivel observar que a geracio de candidatos ICE e envio do SDP nio sio
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Figura 76 — Pagina inicial. Informagdes Gerais. - Desktop.
V 3

Sobre o projeto

Este projeto é um projeto de conclus@o de curso de Engenharia Elétrica do Centro Universitario FEI

Esta aplicagdo web fol desenvolvida com ReactJs e hospedada no servico AWS Amplify. A transmisso de video é segura, criptografada e realizada
através do protocolo opensource WEBRTC, implementado com o auxilio do servidor de sinalizagdo do Amazon Kinesis.

0s dados sdo processados remotamente em uma backend Flask que roda um modelo de machine learning treinado com o TensorFlow.

Sobre a Equipe

ﬁ rianne Soares Do Nascimento ? Bruno Moreiras Do Nascimento ‘ Eduardo Borges Brasil

Professora Doutora e Orientadora do Projeto Integrante do grupo Integrante do grupo

B o ® s [in =N B unceom
a Filipe Morais Marangoni @ Jean Carlos de Matos Santana

Integrante do grupo Integrante do grupo
B Lo [ unveeom

Fonte: Autores

sincronas, ou seja, sdo enviadas em momentos diferentes, caracteristica da utilizagcdo do Trickle
ICE.

3 - A troca de candidatos ICE € realizada e em seguida a conexao direta entre os peers €
executada e o servidor de sinaliza¢do nio € mais necessario.

4 - E aberto o canal de dados, que ser4 utilizado pelo Master para comunicar o Viewer
sobre EPIs e posicoes detectadas.

Na figura 78 € necessdrio destacar o fato de um valor ser utilizado pelo Master para se
referir ao Viewer (client). Este valor € o "clientID", ele € gerado aleatoriamente sempre que
um Viewer se conecta ao servidor de sinalizagcdo e serve para diferenciar caso existam muitos
usudrios conectados ao mesmo tempo, de forma que o servidor saiba de quem esta recebendo
os dados e possa responder adequadamente.

Através das figuras 77 e 78 podemos observar que € necessario enviar muitas mensagens
através do servidor de sinaliza¢io antes que a conexdo seja estabelecida. E mesmo assim, no
més de Outubro com quase 15 mil mensagens trocadas o custo do servidor € o representado na
figura 79. E cobrado um custo fixo de U/,SD0,13 mais um custo de U'SD6,2 por cada milhdo
de mensagens de sinalizac@o resultando no més de Outubro em um custo de U.SD0,17.

Desta forma, a solucdo apresentada possui custo baixissimo pois € uma aplicagdo "Ser-

verless", onde o servidor ndo executa o tempo todo, apenas € iniciado quando existe alguma
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Figura 77 — Log Viewer.

[VIEWER] Channel ARM: arn:aws:kinesisvideo:sa-easst- Viewer.jsx:164 -
1:712516246@13: channel/TCC_FEI_Canal_de_reconhecimento_de_EPIS/1599993881602
[VIEWER] Endpoints: Viewer.jsx:188

¥ {HTTPS: "} 36dedc. kines deo. sa-east-1.amazonaws.com", WSS: "wss://v-b35a547e.kinesisvideo. sa-east-1.amazonaws.com"}
HTTPS .com”™ 1
M55 47e . kinesisvideo.sa-east-1.amazonaws . com™

-1.amazona!

» Object

[VIEWER] ICE servers: »(2) [{u}, fu}] Viewer.jsx:218
[VIEWER] Connected to signaling service
[VIEWER] Creating SDP offer
[VIEWER] Sending SDP offer
[VIEWER] Generating ICE candidates
[VIEWER] Generated ICE candidate
[VIEWER] Sending ICE candidate
[VIEWER] Generated ICE candidate
[VIEWER] Sending ICE candidate
[VIEWER] Generated ICE candidate
[VIEWER] Sending ICE candidate
[VIEWER] Generated ICE candidate
[VIEWER] Sending ICE candidate
[VIEWER] Generated ICE candidate
[VIEWER] Sending ICE candidate
[VIEWER] Generated ICE candidate
[VIEWER] Sending ICE candidate
[VIEWER] Generated ICE candidate
[VIEWER] Sending ICE candidate
[VIEWER] Generated ICE candidate
[VIEWER] Sending ICE candidate
[VIEWER] Generated ICE candidate
[VIEWER] Sending ICE candidate
[VIEWER] Generated ICE candidate
[VIEWER] Sending ICE candidate
[VIEWER] Receiwved SDP answer

B [VIEWER] Received ICE candidate

e [VIEWER] Received ICE candidate
[VIEWER] Connection state change to connecting
[VIEWER] Received ICE candidate
[VIEWER] All ICE candidates have been generated
[VIEWER] Received ICE candidate
[VIEWER] Connection state change to connected

G [VIEWER] Received ICE candidate

Fonte: Autores

solicitagdo do usudrio e uma vez que a conexao peer to peer é estabelecida o servidor nao é
mais utilizado.

Quando a conexdo peer to peer é estabelecida, a troca de dados acontece conforme o
diagrama da figura 80, onde o Viewer envia a imagem da Webcam de forma criptografa para o
Master através do protocolo WebRTC.

Entdo, como é possivel observar na figura 81, o Master codifica os frames da imagem
em base64, que € um formato padrio para trafego de arquivos bindrios em forma de texto na
web, e envia junto com o clientID para o servidor backend, utilizando o protocolo WebSocket
e que possui o modelo de Machine Learning.

O arquivo no formato json possui o clientID que identifica o Viewer, as coordenadas do
rosto humano detectado e os epis utilizados. No exemplo da figura 82, a imagem recebida pelo

servidor possuia uma pessoa utilizando uma méscara e um abafador.



Figura 78 — Log Master.

[MASTER] Channel ARN: arn:aws:kinesisvideo:sa-east-1:712516246@13:channel/TCC_FEI_Canal_de_reconhecimento_de_EPIS/1599683051682
[MASTER] Endpoints: WObject
[MASTER] ICE servers: Farray(2)
[MASTER] Starting master connection
[MASTER] Websocket connection connecting ....
[MASTER] Connected to signaling service
[MASTER] Websocket connection closed
[MASTER] Websocket connection closed
o [MASTER] Websocket connection connecting ....
[MASTER] Receiwved SDP offer from client: bbclefcl-83e7-4ddl-bf23-499dd3113915
[MASTER] Opening data channel with client: bbclefcl-83e7-4ddl-bf23-499dd3113915
[MASTER] Receiwved ICE candidate from client: bbclefcl-83e7-4dd1l-bf23-499dd3113915
[MASTER] Received remote track from cliemt: bbclefcl-83e7-4ddl-bf23-499dd3113915
9 [MASTER] Received ICE candidate from client: bbclefcl-83e7-4dd1-bf23-499dd3113915
[MASTER] Creating SDP answer for client: bbclefcl-B3e7-4ddl-bf23-499dd3113915
9 [MASTER] Received ICE candidate from client: bbclefcl-83e7-4dd1-bf23-499dd3113915
[MASTER] Sending SDP answer to client: bbclefcl-83e7-4ddl-bf23-499dd3113915
[MASTER] Generating ICE candidates for client: bbclefcl-83e7-4ddl-bf23-499dd3113915
9 [MASTER] Received ICE candidate from client: bbclefcl-83e7-4dd1-bf23-499dd3113915
[MASTER] Connection: bbclefcl-83e7-4ddl-bf23-499dd3113915 state change to connecting
[MASTER] Generated ICE candidate for client: bbclefcl-83e7-4ddl-bf23-499dd3113915
[MASTER] Sending ICE candidate to client: bbclefcl-83e7-4dd1-bf23-499dd3113915
[MASTER] Generated ICE candidate for client: bbclefcl-83e7-4ddl-bf23-499dd3113915
[MASTER] Sending ICE candidate to client: bbclefcl-83e7-4dd1-bf23-499dd3113915
[MASTER] Generated ICE candidate for client: bbclefcl-83e7-4ddl-bf23-499dd3113915
[MASTER] Sending ICE candidate to client: bbclefcl-83e7-4dd1-bf23-499dd3113915
[MASTER] Generated ICE candidate for client: bbclefcl-83e7-4ddl-bf23-499dd3113915
[MASTER] Sending ICE candidate to client: bbclefcl-83e7-4dd1-bf23-499dd3113915
[MASTER] Generated ICE candidate for client: bbclefcl-83e7-4ddl-bf23-499dd3113915
[MASTER] Sending ICE candidate to client: bbclefcl-83e7-4dd1-bf23-499dd3113915
[MASTER] Generated ICE candidate for client: bbclefcl-83e7-4ddl-bf23-499dd3113915
[MASTER] Sending ICE candidate to client: bbclefcl-83e7-4dd1-bf23-499dd3113915
[MASTER] Generated ICE candidate for client: bbclefcl-83e7-4ddl-bf23-499dd3113915
[MASTER] Sending ICE candidate to client: bbclefcl-83e7-4dd1-bf23-499dd3113915
[MASTER] Generated ICE candidate for client: bbclefcl-83e7-4ddl-bf23-499dd3113915
[MASTER] Sending ICE candidate to client: bbclefcl-83e7-4dd1-bf23-499dd3113915
[MASTER] Generated ICE candidate for client: bbclefcl-83e7-4ddl-bf23-499dd3113915
[MASTER] Sending ICE candidate to client: bbclefcl-83e7-4dd1-bf23-499dd3113915
[MASTER] Generated ICE candidate for client: bbclefcl-83e7-4ddl-bf23-499dd3113915
[MASTER] Sending ICE candidate to client: bbclefcl-83e7-4dd1-bf23-499dd3113915
[MASTER] All ICE candidates have been generated for client: bbclefcl-83e7-4ddl-bf23-499dd3113915
[MASTER] Connection: bbclefcl-83e7-4ddl-bf23-499dd3113915 state change to connected
[MASTER] Data channel with client: bbclefcl-83e7-4ddl-bf23-499dd3113915 is open

Fonte: Autores
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Em seguida, o Master que recebeu a resposta da backend, utiliza o clientID para enviar

os dados para Viewer correto, através do Datachannel do protocolo WebRTC, que entdo exibe

os resultados para o usudrio.
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Figura 79 — Custo do Més de Outubro Servicos AWS.

Saldo acumulado no més atual para outubro de 2020

$0.17

50.22
0.2
017
%0.13
0.1
50.06
50 :
Ultimo més Acumulados no més Previstos
(setembro de 2020) (outubro de 2020) (outubro de 2020)

Fonte : AWS Billing

Figura 80 — Diagrama de funcionamento da aplicagdo.
AN
T I3
AWS Amplify

VIEWER \ ﬂ / MASTER
Frontend REACT Frontend React

Websockets Backend Python

Fonte: Autores

Figura 81 — Dados enviados da aplicagdo Master para o Backend. A imagem estd codificada
em base64.

"clientId": "efbb85d7-5cd1-4503-8ffd-012841799e51",

"image":"data:image/jpeqg;base6d, /9] /4AAQSkZIRgABAQAAAQABAAD
/2wBDAAMCAgICAgMCAgIDAWMDBAYEBAQEBAGGBgUGCOgKCgkICQOkKDABMCgs0CwkIDRENDgBQEBEQCOwW
SExIQEwWBQEBD/2wBDAQMDAWQDBAQEBAQQCwWkLEBAQEBANEBAQEBAQEBAQEBAQEBAQEBAQEBAQEBAQEBA
QEBAQEBAQEBAQEBAQEBAQEBD/WAARCAC+AYYDASIAAhEBAXEB
JB0AHgAAAQODAQEBAAAAAAAAAAAAAADFBgCcCAWGBCOr
/%*ABYEAABAWMCAWUFBAUFCggPAAABAGMEAAURBIEHE]ETIKFRYQQUMNGRFUKBORY jUrHBFzNigpIJJEN
mcgLCOeHiNZWLs rPS4/AYIScORLd] ZGV11KO1wIP/ xAADAQABBOEBAAAAAAAAAAAAAAAALQIDBAUGE
//EAEQRAAEDAgQCBOKFBAKFAAAAAAEAAGMEEQUSITETQQYUITHRBXVSYXGRobGYFjKBotICs9PhIyUzY
GKCoBHWQ1Nyc4P/2gAMAWEAAhEDEQA
FANNWwAcn7RNRFEAGMFYNhnk dKORPSaUnWWkNahd ryMiYesR TRl kTRARTAsNT 17RvkVevRaFnGkFul u7Y

Fonte: Autores



Figura 82 — Resposta da BackEnd para o Master.

1-{

2 "clientId": "efbb85d7-5cdl-4503-8ffd-01284f799e51",
3+  "bbox": [

a-

5 "startX": 150,

6 "endX": 238,

7 "starty": 94,

8 "endY": 187,

9- "label": {

10 "hasHelmet": @,
11 "hasMask": 1,
12 "hasEarmuff": 1,
13 "hasGlass": @,
14 "label™: ""

15 T

16

17 1

18 }

Fonte: Autores
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4.2.2 Estimativas de custo e operacao

A solucdo que desenvolvemos poderia ser aplicada na prética de diversas formas, de-
pendendo, principalmente, da demanda necessdria para a execucdo de determinada operacao.

Podemos exemplificar com 2 cendrios possiveis.

Primeiro cendrio: Uma obra civil de pequeno porte, onde hd um ou dois pontos de
entrada a areas cujo uso de EPI seja obrigatdrio.

Nesse caso podemos utilizar um hardware dedicado para processar a rede neural, como
comentado na se¢do 2.6. Com isso terifamos que otimizar os modelos utilizando o Tensor Flow
Lite e poderiamos utilizar, por exemplo, o Raspberry Pi para executar as rotinas. Assim teriamos
de custo somente a aquisi¢ao do hardware e cadmera, sem que seja necessaria uma infraestrutura
de servidor para conexdo com a aplicacdo WEB.

Segundo cenario: Uma empresa de grande porte que possui diversos laboratérios de
acesso controlado e uso obrigatério de EPI.

Assim sendo, nossa solucdo seria baseada fortemente na aplicagio WEB. Quanto aos
custos, teriamos que adquirir hardware (de processamento menor que o Raspberry Pi, ja que o
processamento ndo ocorrera no hardware, reduzindo custos) e cameras para transmitir a infor-
macao para um servidor central (servidor que poderd estar na empresa ou em qualquer outro
lugar, com alto poder de processamento), que realizard a rede neural das imagens capturadas
sempre que necessario. Dessa forma temos economia na aquisi¢do dos hardwares e custo baixo

na utilizacao do servidor, como comentado na sec¢do anterior.
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5 CONCLUSOES

Como visto no desenvolvimento do presente projeto, o principal fator de motivacdo é
a busca por uma solu¢do otimizada que proporciona uma andlise precisa do uso de equipa-
mentos de protecao individual por trabalhadores que tenham que acessar dreas onde seu uso é
obrigatdrio, para garantir, acima de tudo, sua seguranca e integridade fisica.

Realizamos diversos estudos, analisando fundamentos tedricos, softwares e hardwares
que poderiamos utilizar para definir os melhores procedimentos para alcancar nossos objetivos.

Desta forma, decidimos utilizar o detector de faces caffemodel, modelo com estrutura
Single Shot Detector (SSD) usando arquitetura semelhante a ResNet-10 como backbone, com
objetivo de obter o rosto da pessoa analisada (regido de interesse) para que nosso modelo re-
alizasse a correta identificacdo do EPI. Além disso, escolhemos o framework Keras pela sua
facilidade de implementacdo e uma arquitetura convolucional chamada MobileNetV?2.

O momento atual em que elaboramos este projeto, onde estamos atravessando a pande-
mia de COVID-19, também nos trouxe oportunidades de melhoria e a possibilidade de imple-
mentacao de outras tecnologias ao nosso projeto, tendo em vista que ndo haveria a apresentacao
presencial deste trabalho. Com isso realizamos estudos de aplicagcdes WEB para permitir que
qualquer dispositivo e pessoa possa executar a nossa solugdo, sendo necessario somente estabe-
lecer conexdo com o servidor que realizard o processamento.

Quanto aos custos do projeto, ndo tivemos gastos com materiais, tendo em vista a so-
lucao web adotada, no entanto, se tivéssemos a implementacao fisica, utilizariamos o Rasp-
berry Pi 4 e a camera, além de eventuais gastos com a montagem de uma maquete, e custo de
USD0,13 no més e USDO0,17 no més de outubro com o servidor de sinalizagao. J4 pensando
no uso em ambientes fabris ou construc¢do civil, por exemplo, sabe-se que o custo de EPIs repre-
senta baixo percentual em relagc@o ao custo global de uma obra, portanto, a inclusdo de cameras
e um sistema inteligente, que garante a seguranca dos trabalhadores e do empregador, nao te-
ria grande impacto nos custos diretos e poderia até reduzir os custos indiretos, como disputas

judiciais.
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5.1 PROPOSTAS DE CONTINUIDADE DO PROJETO

Nosso projeto apresentou bons resultados e proporcionou a integracao de diversas tec-

nologias e diferentes técnicas para alcangar nossos objetivos. As contribui¢des obtidas neste

trabalho podem ser exploradas em pesquisas futuras, como exemplo:

a)

b)

Implementacdo de reconhecimento de EPIs no corpo todo, como coletes, luvas e
botas;

Interligacao de hardwares simples, como Raspberry Pi, para o envio da imagem
ao vivo ao servidor via rede, permitindo a modulariza¢do do projeto por completo
e instalagdo em locais com extensdes diversas;

Criagdo de interface para selecdo de quais EPIs pré-treinados o usudrio final gos-
taria de utilizar, facilitando a independéncia da solu¢do;

Aplicacdo de reconhecimento facial como mais uma medida de seguranca na libe-
racdo de acesso, assim como a utiliza¢ao dos EPIs;

Afericdo de temperatura corporal, visando evitar liberar acesso de pessoas possi-

velmente doentes e, com isso, impedir a dissemina¢do de doencas.



APENDICE A - CODIGO COMPLETO MOBILENETV2
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from
from
from

from

tensorflow . python. keras import layers
tensorflow . keras.utils import plot_model
tensorflow . python. keras . applications import imagenet_utils

tensorflow . keras.layers import Layer, Conv2D, DepthwiseConv2D,

BatchNormalization , ReLU, Add, add, Concatenate

from

from

tensorflow .nn import relu6

tensorflow . keras import Sequential , Input, layers

import tensorflow.keras as keras

def

MobileNetV2 (input_shape = (224,224,3)):

Implementacdo do body modelo Mobile Net utilizando o Keras

inputlmg = Input(shape=input_shape)

model = layers.Conv2D(filters=32, kernel_size=2, strides=2)(inputlmg)

def bottleneck (model, input_shape, output_shape, filters , strides,
expansion_factor=6):

nnn

Implementacdo layers intermediarias Bottlenecks.
input_channels = int(input_shape[2])

InputModel = model

def expansion(model):
model = layers.Conv2D(filters=int(input_channels=
expansion_factor), kernel_size=1, use_bias=False)(model)
model = layers.BatchNormalization () (model)
model = layers .ReLU(6.) (model)

return model

def filtering (model):

model = layers.DepthwiseConv2D (kernel_size=3, strides=strides ,
padding="same’, use_bias=False)(model)
model = layers.BatchNormalization () (model)

model = layers .ReLU(6.) (model)

return model
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65
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def contraction (model):
model = layers.Conv2D(filters=filters , kernel_size=1, use_bias=
False ) (model)
model = layers.BatchNormalization () (model)

return model

model = expansion (model)
model = filtering (model)
model = contraction (model)
try :
if strides==1 and InputModel.shape[1:] == model.shape[1:]:

model = add([model, InputModel])
except:

pass

return model

#declaracdo de camadas MobileNet Conforme Especificacao
bottleneckLayers = [
{"inputShape": (112, 112, 32), "expansionFactor":1, "outputChannels
":16,"repeats":1,"stride":1},
{"inputShape": (112, 112, 16), "expansionFactor":6, "outputChannels
":24 "repeats":2,"stride":2},
{"inputShape": (56, 56, 24), "expansionFactor":6, "outputChannels"
:32,"repeats":3,"stride ":2},
{"inputShape": (28, 28, 32), "expansionFactor":6, "outputChannels"
164 ,"repeats":4,"stride ":2},
{"inputShape": (14, 14, 64), "expansionFactor":6, "outputChannels"
:96 ,"repeats":3,"stride":1},
{"inputShape": (14, 14, 96), "expansionFactor":6, "outputChannels"
:160,"repeats":3,"stride ":2},
{"inputShape": (7, 7, 160), "expansionFactor":6, "outputChannels"
:320,"repeats":1,"stride":1},

output_shape = (112,112,32)
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for layer

stride

for repeat

in bottleneckLayers:

layer[’stride ']

in range (layer["repeats"]):

model = bottleneck (model, output_shape ,

layer["inputShape"],

layer[ outputChannels’], stride , layer[ expansionFactor’])
if stride != 1:
stride = stride — 1

output_shape layer [’ outputChannels ]

model layers .Conv2D( filters=1280, kernel_size=1, use_bias=False,

strides =1) (model)

model = layers.AvgPool2D(pool_size=7)(model)
model = layers.Conv2D(kernel_size=1, filters=2)(model)
model = layers.BatchNormalization () (model)

model= layers .ReLU (6., name="out_relu’)(model)

model keras.Model(inputs=inputlmg ,

return model

model MobileNetV2 ()

5| model . summary ()

plot_model(
model ,
to_file="model.png",
show_shapes=True,
show_layer_names=True,
rankdir="TB",
expand_nested=False ,

dpi=96,

104

outputs=model, name="MobileNetV2")




APENDICE B - ARQUITETURA COMPLETA IMPLEMENTADA MOBILENETV2



Figura 83 — Arquitetura MobileNetV?2

Fonte: Autores
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APENDICE C - TREINAMENTO DO CAPACETE
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# USAGE

# python train_helmet_detector.py —dataset dataset_helmet

# importar os pacotes necessdrios

from tensorflow.keras.preprocessing.image import ImageDataGenerator
from tensorflow.keras.applications import MobileNetV2

from tensorflow.keras.layers import AveragePooling2D

from tensorflow.keras.layers import Dropout

from tensorflow.keras.layers import Flatten

from tensorflow.keras.layers import Dense

from tensorflow.keras.layers import Input

from tensorflow.keras.models import Model

from tensorflow.keras.optimizers import Adam

from tensorflow.keras.applications.mobilenet_v2 import preprocess_input
from tensorflow.keras.preprocessing.image import img_to_array

from tensorflow .keras.preprocessing.image import load_img

from tensorflow.keras.utils import to_categorical

from sklearn.preprocessing import LabelBinarizer
from sklearn.model_selection import train_test_split
from sklearn.metrics import classification_report

from imutils import paths

import matplotlib.pyplot as plt
import numpy as np
import argparse

import os

# constréi a andlise de argumentos (argparse)
ap = argparse.ArgumentParser ()

"

ap.add_argument("—d", "——dataset", required=True,

help="path to input dataset")

ap.add_argument("—p", "—plot", type=str, default="plot_helmet.png",
help="path to output loss/accuracy plot")

ap.add_argument("-m", "——model", type=str,
default="helmet_detector . model",

help="path to output helmet detector model")

args = vars(ap.parse_args())
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# inicializa a taxa inicial de aprendizado (initial learning rate), nimero
de

# épocas (epochs) do treino, e tamanho de pacote (batch size)

INIT_LR = 5.5¢e—4

EPOCHS = 50

BS = 16

# capta a lista de imagens no seu diretdério de dataset, e inicializa

# a lista de imagens e classes das imagens

print ("[INFO] loading images...")

imagePaths = list(paths.list_images(args["dataset"]))
data = []

labels = []

# loop sobre o caminho das imagens

for imagePath in imagePaths:

# extrai o tipo de classe do nome do arquivo

label = imagePath.split(os.path.sep)[—2]

# carrega a imagem (224x224) e realiza o pré—processamento
image = load_img(imagePath, target_size=(224, 224))
image = img_to_array (image)

image = preprocess_input(image)

# atualiza os dados e a lista de rdétulos
data.append(image)

labels .append(label)

# converte os dados e rdétulos em vetores NumPy
data = np.array(data, dtype="float32")
labels = np.array(labels)

# codifica os rotulos de classe
Ib = LabelBinarizer ()
labels = Ib.fit_transform (labels)

labels = to_categorical(labels)
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# particionar os dados em divisdes de treinamento e teste usando 80% dos
# dados para treinamento e os 20% restantes para teste (trainX , testX,
trainY , testY) = train_test_split(data, labels,

test_size =0.20, stratify=labels, random_state=42)

# realiza data augmentation
aug = ImageDataGenerator (
rotation_range =20,
zoom_range=0.15,
width_shift_range=0.2,
height_shift_range=0.2,
shear_range=0.15,
horizontal_flip=True,

fill_mode="nearest")

# carrega a rede MobileNetV2, assegura que a camada head FC

# estd de fora da rede

baseModel = MobileNetV2 (weights="imagenet", include_top=False,
input_tensor=Input(shape=(224, 224, 3)))

# constréi a head do modelo que serd colocada no topo
# do modelo base

headModel
headModel = AveragePooling2D (pool_size=(7, 7))(headModel)
headModel = Flatten (name="flatten")(headModel)

headModel = Dense(128, activation="relu")(headModel)
headModel = Dropout(0.5) (headModel)

headModel = Dense(2, activation="softmax")(headModel)

baseModel. output

# coloca o modelo de head FC no topo do modelo base (isso serd
# o modelo a ser treinado)

model = Model(inputs=baseModel.input, outputs=headModel)

# realiza o loop por todas as camadas do modelo e congela as camadas
# base da rede. Os pesos da camada head serdo ajustados

for layer in baseModel.layers:

layer.trainable = False

# compila o modelo

print ("[INFO] compiling model...")
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opt = Adam( 1r=INIT_LR, decay=INIT_LR / EPOCHS)
model.compile (loss="binary_crossentropy", optimizer=opt,

metrics=["accuracy"])

# treina a camada head da rede

print ("[INFO] training head...")

H = model. fit(

aug.flow (trainX , trainY , batch_size=BS),
steps_per_epoch=len (trainX) // BS,
validation_data=(testX , testY),
validation_steps=len(testX) // BS,
epochs=EPOCHS)

# realiza previsdes no conjunto de teste
print ("[INFO] evaluating network...")
predldxs = model. predict(testX , batch_size=BS)

# para cada imagem dentro da drea de teste € preciso achar o indice
# dos rotulos correspondentes a maior previsdo provdvel

predldxs = np.argmax(predldxs, axis=1)

# mostra a classificag¢do formatada
print(classification_report(testY .argmax(axis=1), predldxs,

target_names=1b.classes_))
# serializa e salva o modelo
print ("[INFO] saving helmet detector model...")

model . save (args["model"], save_format="h5")

# plota os resultados do treino

5|N = EPOCHS

plt.style.use("ggplot")

plt.figure ()

plt.plot(np.arange (0, N), H.history["loss"], label="train_loss")
plt.plot(np.arange (0, N), H. history["val_loss"], label="val_loss")
plt.plot(np.arange (0, N), H. history["accuracy"], label="train_acc")
plt.plot(np.arange (0, N), H. history["val_accuracy"], label="val_acc")
plt.title ("Training Loss and Accuracy")

plt.xlabel ("Epoch #")
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plt.ylabel ("Loss/Accuracy")
155 plt.legend (loc="lower left")

plt.savefig(args["plot"])
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#tensor flow dependecies

from tensorflow.keras.applications.mobilenet_v2 import preprocess_input

from tensorflow .keras.preprocessing.image import img_to_array
import numpy as np

import argparse

import cv2

import base64

import re

from flask import Flask, request, Response
import json
import asyncio

import websockets

from models.models import load_models, detectFace, detectEpi

PORT = 8035

def post_image():

Receive a image for classification

r = request
nparr = np.frombuffer(r.data, np.uint8)
image = cv2.imdecode(nparr, cv2.IMREAD COLOR)

resp = epi_detector (image)

return Response(response=resp, status=200, mimetype="application/json")

def after_request(response):

response . headers.add(’ Access—Control —Allow—Origin’, ’x*7)

response . headers .add(’  Access—Control —Allow—Headers’, *Content—Type,

Authorization )

response . headers.add(’ Access—Control —Allow—Methods’, ’GET,PUT,POST,DELETE

,OPTIONS )

response . headers.add(’  Access—Control —Allow—Credentials’, “true’)
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return re

sponse

ClientBuffer = {}

async def start(websocket, path):
while 1:

dat

for

def post_im

a = json.loads(await websocket.recv())

client in data:
image = client[ image’]
clientld = client[’ clientld ]

bbox = post_imageb64 (image, clientld)

resp = {
"clientlId" : clientld ,
"bbox" : bbox

print(resp)

try:

await websocket.send(json.dumps(resp))

except websockets.exceptions.ConnectionClosedOK:

pass

ageb64 (rdata, clientld):

Receive a image for classification

patern

= ’data:([a—zA-Z/]+) ;base64’

datamatch = re.match(patern, rdata)

if datamatch.group(l) == ’image/jpeg :

dat

a = re.split("base64", rdata)[—1]
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nparr =
try :

image = cv2.imdecode(nparr,
except

return "fail"
resp = epi_detector (image)

return resp#Response(response=resp ,

application/json")

return

=200, mimetype="application/json")

def epi_detector (image):

Return bbox and labels classes

Keyword arguments:

image — Open Cv Image Object

"fail" #Response(response={"error":

Returns list of bbox as example:
[
{
"startX ": 15,
"endX": 146,
"startY ": 43,
"endY": 175,
"label ": 1
}s
{
"startX": 62,
"endX": 192,
"startY ": 94,
"endY": 183,
"label": O

np. frombuffer( base64.b64decode(data), np.uint8)

cv2 .IMREAD_COLOR)

status =200, mimetype="

"Imagem ndo é vacl"},

116
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126

128

136

140
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CONFIDENCE = 0.5

model = models

detections_list = []

(confidence , startX , startY , endX, endY) = detectFace (model, image)

if confidence > CONFIDENCE:

# extract the face ROI, convert it from BGR to RGB channel
# ordering , resize it to 224x224, and preprocess it

face = image[startY :endY, startX :endX]

try :
face = cv2.cvtColor(face, cv2.COLOR_BGR2RGB)
except:

return json.dumps([])

face = cv2.resize (face, (224, 224))

face = img_to_array (face)
face = preprocess_input(face)
face = np.expand_dims(face, axis=0)

label = detectEpi(model, face)

detection = {
"startX" : startX ,
"endX" : endX,
"startY" : startY ,
"endY" : endY,
"label" : label

detections_list.append(detection)

return detections_list
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154

2| models = load_models ()
start_server = websockets.serve(start, "localhost", PORT)
asyncio.get_event_loop (). run_until_complete(start_server)

asyncio.get_event_loop () .run_forever ()
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Figura 84 — Exemplo positivo e negativo de oculos, respectivamente. Fonte : Autores

Fonte : Autores

Figura 85 — Exemplo positivo e negativo de capacete.

Fonte: Autores
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Figura 86 — Exemplo positivo e negativo de mascara, respectivamente.

Fonte: Autores

Figura 87 — Exemplo positivo e negativo de abafador, respectivamente.

Fonte: Adaptado de Handyman, 0023 e Pixabay, 0023



APENDICE F - COMPONENTE REACT MASTER WEBRTC



58]

[\e)
W

31

37

123

import AWS from ’‘aws—sdk’

import axios from ’axios’

import React, {useRef, useEffect, useState} from ’react’

import Grid from ~@material—ui/core/Grid’;

import {useEpi, useEpiUpdate} from °../../../contexts/EpiContext’

bl

import Dynamo from ./ ../ ../api/Dynamo/Dynamo’

import {Container, Item} from ’./style.jsx’
const {SignalingClient} = require ( amazon—kinesis —video—streams—webrtc’);

const KVSWebRTC = require (’amazon—kinesis —video—streams—webrtc’);

const videoConstraints = {
width: 640,
height: 480,
facingMode: "user"

}s

const master = {
signalingClient: null,
peerConnectionByClientId: {},
dataChannelByClientld: {},
boxByClientld: {},
localStream: null ,
remoteStreams: [],
peerConnectionStatsInterval: null,

isDataChannelOpen : false
}s

const {natTraversalDisabled , forceTURN, region,
accessKeyld, secretAccessKey , sessionToken, endpoint,
Xmax, Ymax, channelARN, openDataChannel,
onRemoteDataMessage, onStatsReport, useTrickleICE ,
masterSendVideo, masterSendAudio, widescreen ,
viewerSendAudio, viewerSendVideo, masterSizeX , masterSizeY ,

showBoxOnMaster} = require(’ ../config.json’);

export function Master(props)
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43

47

49

55

61

63

65

67

69

71
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var startX = 0
var endX = 0

var startY = 0
var endY = 0

var boxlabel = 0
var localStream
var imageData

var Role = KVSWebRTC. Role .MASTER;

var boxData = []
var hasVideo = false
const containerRef = useRef(null)

const EpiUpdate = useEpiUpdate ()
const remoteClientld = props.clientld
const clientld = props.clientld

const [videoStreams, setVideoStreams] = useState ({mArray:[]})

function addVideoStream (stream , clientld)

{

var streamsArray = videoStreams.mArray

const clientToAdd = {
clientld ,

stream

if (! streamsArray.includes (clientToAdd))

streamsArray . push(clientToAdd)
setVideoStreams ({ mArray: streamsArray })
console.log(containerRef.current.children[streamsArray.length —
1].children[1])
containerRef.current.children[streamsArray.length — 1].children
[1].srcObject = stream

console.log(stream)
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79

81

83

87

89

91

93

95

97

99

109

111

useEffect (()

{

=>

var socket;

master.iswsConnected = false ;

master.clientld = remoteClientld

async function init ()

{

function drawCanvas ()

{

function drawRec(ctx, boxData)

{

function getColor(label)

{
const colorMap = [
{"label"” : "0" , "color" : ’red’},
{"label”™ : "1" , "color" : "yellow"},
{"label” : "2" , "color" : "blue"},
{"label" : "3" , "color" : "white"},
]
var color;
try
{
color = colorMap[label].color
}
catch (e)
{
color = colorMap[O]. color
}
return color
}

for (var i in boxData)

{

if (typeof boxData !== "undefined" )

{
if (showBoxOnMaster)

125




126

115 {
ctx .beginPath () ;
117 ctx .moveTo(boxData[i].startX , boxData[i].endY);
ctx.lineTo (boxData[i].endX, boxData[i].endY);
119 ctx.lineTo(boxData[i].endX, boxData[i].startY);
ctx .lineTo (boxData[i].startX , boxData[i].startY
)
121 ctx.lineTo(boxData[i].startX , boxData[i].endY);
ctx .strokeStyle = getColor(boxData[i].label);
123 ctx.lineWidth = 2
ctx .stroke ()
125 ctx.closePath () ;
}
127 EpiUpdate (boxData[0]. label);
}
129 }
131 }
133 try {

for (var i in videoStreams.mArray)

135 {
var canvas = containerRef.current.children[i].
children [0]
137 var video = containerRef.current.children[i].
children[1]
139 if (canvas !== null && hasVideo)
{
141 canvas .width = masterSizeX;
canvas. height = masterSizeY ;
143 const ctx = canvas.getContext("2d")
ctx .drawlmage (video, 0, 0, masterSizeX,
masterSizeY ) ;
145 drawRec (ctx , master.boxByClientld[videoStreams .
mArray[i]. clientld])
}

147
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}
}
catch (e)
{
console .log(e)
}

const kinesisVideoClient = new AWS. KinesisVideo ({
region ,
accessKeyld ,
secretAccessKey ,
sessionToken ,
endpoint ,
correctClockSkew: true ,

1)

console.log (’[MASTER] Channel ARN: °, channelARN);

// Get signaling channel endpoints
const getSignalingChannelEndpointResponse = await
kinesisVideoClient
.getSignalingChannelEndpoint ({
Channel ARN: channelARN,
SingleMasterChannelEndpointConfiguration: {
Protocols: [°WSS’, "HTTPS’],
Role: KVSWebRTC. Role .MASTER,
}s
D)

.promise () ;

const endpointsByProtocol = getSignalingChannelEndpointResponse
.ResourceEndpointList.reduce ((endpoints , endpoint) => {
endpoints[endpoint. Protocol] = endpoint.ResourceEndpoint;

return endpoints;

.o
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197

199

203

209

219
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console.log (’[MASTER] Endpoints: ’, endpointsByProtocol);

// Create Signaling Client
master.signalingClient = new KVSWebRTC. SignalingClient ({
channelARN ,
channelEndpoint: endpointsByProtocol .WSS,
role : KVSWebRTC. Role .MASTER,
region ,
credentials : {
accessKeyld,
secretAccessKey ,
sessionToken ,
b
systemClockOffset: kinesisVideoClient.config.
systemClockOffset ,

1)

/1 Get ICE server configuration
const kinesisVideoSignalingChannelsClient = new AWS.
KinesisVideoSignalingChannels ({
region ,
accessKeyld ,
secretAccessKey ,
sessionToken ,
endpoint: endpointsByProtocol .HTTPS,

correctClockSkew: true ,

1)
const getlceServerConfigResponse = await
kinesisVideoSignalingChannelsClient
.getlceServerConfig ({
Channel ARN : channelARN ,
P
.promise () ;
const iceServers = [];

if (!natTraversalDisabled && !forceTURN) {
iceServers.push({ urls: ‘stun:stun.kinesisvideo.${region }.

amazonaws.com:443 ¢ });
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if (!'natTraversalDisabled) {
getlceServerConfigResponse . IceServerList.forEach(iceServer
=>
iceServers . push({
urls: iceServer. Uris,
username: iceServer.Username,
credential: iceServer.Password,
P
)
}
console.log (’[MASTER] ICE servers: °, iceServers);

const configuration = ({

iceServers ,

iceTransportPolicy: forceTURN ? ’relay’ : “all’,
3
const resolution = widescreen ? { width: { ideal: 1280 },
height: { ideal: 720 } } : { width: { ideal: 640 }, height:
{ ideal: 480 } };
const constraints = {
video: masterSendVideo ? resolution : false,
audio: masterSendAudio ,
3
if (masterSendVideo || masterSendAudio) {
try {
master.localStream = await navigator.mediaDevices.
getUserMedia(constraints);
} catch (e) {
console.error (°[MASTER] Could not find webcam’);
alert ("Nao foi possivel detectar Webcam")
}
}
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master.signalingClient.on( open’, async () => {

console .log (" [MASTER] Connected to signaling service’);

master.signalingClient.on( sdpOffer’, async (offer,

remoteClientld) => {
console.log(’ [MASTER] Received SDP offer from client: ~ +

remoteClientld) ;

// Create a new peer connection using the offer from the
given client

const peerConnection = new RTCPeerConnection(configuration)

master . peerConnectionByClientld[remoteClientld] =

peerConnection;

if (openDataChannel) {
console.log("remoteClientld = ", remoteClientld);
master . dataChannelByClientld[ remoteClientld] =
peerConnection.createDataChannel ("kvsDataChannel ") ;
console.log (’[MASTER] Opening data channel with client:

s

+ remoteClientld);

peerConnection.ondatachannel = event => {
console.log (' [MASTER] Data channel with client: ° +
remoteClientld , ° is open’);
master .isDataChannelOpen = true
master.clientld = remoteClientId
//event.channel.onmessage = onRemoteDataMessage;
}s

if (!master.peerConnectionStatsInterval) ({
master . peerConnectionStatsInterval = setlnterval (() =>

peerConnection. getStats () .then(onStatsReport), 1000)

>
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285 peerConnection.addEventListener ( icecandidate ’, ({
candidate }) => {

if (candidate) {

287 console.log (’[MASTER] Generated ICE candidate for

s

client: + remoteClientld);

289 if (useTrickleICE) {
console.log (’[MASTER] Sending ICE candidate to
client: > + remoteClientld);
291 master.signalingClient.sendIceCandidate (

candidate , remoteClientld);
1
293 } else {
console.log (' [MASTER] All ICE candidates have been

b}

generated for client: + remoteClientld);

// When trickle ICE is disabled, send the answer
now that all the ICE candidates have ben
generated .

297 if (luseTrickleICE) {

console.log(’[MASTER] Sending SDP answer to

b}

client: + remoteClientld);
299 master.signalingClient.sendSdpAnswer (
peerConnection.localDescription ,

remoteClientld);

}
301 }
1)
303
305 peerConnection.onconnectionstatechange = event => {
console.log (’[MASTER] Connection: ’,remoteClientld, ~’
state change to °, peerConnection.connectionState )
307
switch (peerConnection.connectionState)
309 {
case 'disconnected’:
311 case ’failed ’:

case ’'closed’:
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319

329

339

345

master .isDataChannelOpen
videoStreams . mArray . map(

(client , index) =>{

132

= false

if (client.clientld === remoteClientld)

{

var videostreams = videoStreams

videostreams .

1)

mArray. splice (index ,

console .log ("[MASTER] Connection

with peer lost removing index=",

index)

console.log ("[MASTER] Array = ",

videostreams . mArray )

setVideoStreams (videostreams)

if (index === 0)

{
hasVideo

break ;

= false

// As remote tracks are received, add them to the remote

view

peerConnection.addEventListener ( track’, event => {

1)

console.log (’[MASTER] Received remote track from client

s

+ remoteClientld);

//videoRef.current.srcObject = event.streams [0]

addVideoStream (event.streams [0],

hasVideo = true

if (master.localStream) {

remoteClientld)
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master.localStream . getTracks () .forEach(track => {

133

peerConnection .addTrack (track , master.localStream);

console .log(track) });

}

await peerConnection.setRemoteDescription(offer);

console.log (’[MASTER] Creating SDP answer for client: ° +

remoteClientld);
await peerConnection.setLocalDescription (
await peerConnection.createAnswer ({
offerToReceiveAudio: viewerSendAudio,

offerToReceiveVideo: viewerSendVideo ,

P

if (useTrickleICE) {

console.log (’[MASTER] Sending SDP answer to client: ~’

remoteClientld) ;
master.signalingClient.sendSdpAnswer(peerConnection .

localDescription , remoteClientld);

}

+

console .log (" [MASTER] Generating ICE candidates for client:

)

+ remoteClientld);

1)

master.signalingClient.on( iceCandidate’, async (candidate ,
remoteClientld) => {
console .log (’[MASTER] Received ICE candidate from client:

+ remoteClientld);

const peerConnection = master.peerConnectionByClientId [
remoteClientld ];

peerConnection.addIceCandidate (candidate);

1)

s
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master.signalingClient.on( close’, async () => {
console.log(’ [MASTER] Disconnected from signaling channel’)
await Dynamo. del(clientld)
/ /window . location . reload ()

1)

master.signalingClient.on( error’, async () => {
console.error (' [MASTER] Signaling client error’);
await Dynamo.del(clientld)

//window . location . reload ()

1)

console.log (’[MASTER] Starting master connection’);

master.signalingClient.open () ;

setlnterval (() => {

async function getUser ()
{
var dataArray = []
for (var i in videoStreams.mArray)
{
var canvas = containerRef.current.children[i].

children [0]

const type = "image/jpeg"

imageData = canvas.toDataURL (type)

const data = {

"image" : imageData,

clientld : videoStreams.mArray[i].clientld
}

dataArray .push(data)
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if (master.iswsConnected)

{
socket.send (JSON. stringify (dataArray));

1
if (hasVideo)

{
getUser ()

}1,500);

setlnterval (() => {
drawCanvas ()

},1000/30);

function wsconnect ()

{
console .log ("[MASTER] Websocket connection connecting
)
socket = new WebSocket(’ws://localhost:8035");
}

wsconnect ()

socket.addEventListener( open’, function (event) {
console .log ("[MASTER] Websocket connection opened")
master.iswsConnected = true ;

alert ("Conectado ao servidor de reconhecimento")

1)

socket.addEventListener ( message’, function (event) {
const data = JSON.parse(event.data);

master . boxByClientld[data.clientld] = data.bbox

135
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if (master.isDataChannelOpen)

{
master . dataChannelByClientld[data.clientld ].send (JSON.

stringify (data.bbox))

1)

socket.addEventListener(’close’, event =>

{
setTimeout (wsconnect, 3000);
master .iswsConnected = false;
alert ("Conexdo com servidor de reconhecimento perdida")
console.log ("[MASTER] Websocket connection closed")
P

socket.addEventListener( ’error’, event =>

{
setTimeout (wsconnect, 3000);
master.iswsConnected = false;
alert ("Conexdo com servidor de reconhecimento perdida")
console .log ("[MASTER] Websocket connection closed")
P
}
init ()
Y., D
return (

<>
<Container ref={containerRef}>
{videoStreams .mArray .map( (stream , 1i)=>(
<Item>

<canvas />

<video
style={{width: 0%,
heigth: 0%’ ,
minHeight: "0,
maxHeight: “100px’,
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position: ’relative’ }}
autoPlay playsInline />
</Item>
)}
</Container>
</>
)
}
function stopMaster () {

console.log (’[MASTER] Stopping master connection’);
if (master.signalingClient) {
master . signalingClient.close () ;

master.signalingClient = null;

Object.keys(master. peerConnectionByClientld) . forEach(clientld => {
master . peerConnectionByClientld[clientId ]. close () ;
P

master . peerConnectionByClientld = [];

if (master.localStream) {
master.localStream . getTracks () .forEach(track => track.stop());

master.localStream = null;

master .remoteStreams . forEach (remoteStream => remoteStream. getTracks ().
forEach(track => track.stop()));

master.remoteStreams = [];

if (master.peerConnectionStatsInterval) {
clearInterval (master. peerConnectionStatsInterval);
master. peerConnectionStatsInterval = null;

}

/%

if (master.localView) {




539

master.

}

%/

if (master
master

}

if (master.
master .

}

}

localView .srcObject = null;

.remoteView) {

.remoteView.srcObject = null;

dataChannelByClientld) {
dataChannelByClientld = {};

function sendMasterMessage (message) {

Object.keys(master.dataChannelByClientld).forEach(clientld => {

try {

master .dataChannelByClientld[ clientld ]. send (message) ;
} catch (e) {

console.error (°[MASTER] Send DataChannel: °, e.toString());

1)

138
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import styled from ’styled—components’

export const Container = styled.div®

display: grid;

grid—template —columns: 1fr 1fr 1fr;
grid—template —rows: 190px 190px 190px;
padding : 10px;

box—shadow: Opx 1px 1px rgba(0, 0, 0, 0.14), Opx 2px lpx rgba(0,

0.12), Opx Ipx 3px rgba(0, 0, 0, 0.2);
border—radius: 4px;

height: 600px;

export const Item = styled.div®

0,

0’




APENDICE H - TERMOS DE USO DE IMAGEM



AUTORIZAGAO DE USO DE IMAGEM

Eu, Zé&l‘/ﬂq-@bo M&V’Z.'Q-’J‘ 6_;75.-.44'.9

n° , inscrito no CPF sob n®_*
aRua - . , n° , hacidade de i
AUTORIZO o uso de minha imagem em fotos ou fiime, sem finalidade comercial, para
ser utilizada no trabalho de conclus&o de curso "RECONHECIMENTQ DO USQ DE EPI
POR MEIO DE VISAO COMPUTACIONAL UTILIZANDO UMA CNN".

, portador da Identidade
, residente

A presente autorizagdo é concedida a titulo gratuito, abrangendo o uso da imagem
acima mencionada em todo territdrio nacional e no exterior, em todas as suas
modalidades. Por esta ser a expressdo da minha vontade declaro que autorizo o uso

acima descrito sem que nada haja a ser reclamado a titulo de direitos conexos & minha
imagem ou a qualquer outro.

Barueri, S30 Paulo, 97 de Dceembro 4o 2020

ra
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AUTORIZAGAO DE USO DE IMAGEM

Eu, A{Qﬂ{( CRIC RalLlo DA SHvA , portador da Identidade

n°_ S al s mscrl'to no CPF sob n°_ W = W = & Tresidente
éRua_______‘_,_.... o nacidade de_ s n

AUTORIZO o uso de minha imagem em fotoa ou filme, sem finalidade comercial, para
ser utilizada no trabalho de concluséo de curso "RECONHECIMENTO DO USO DE EPI
POR MEIO DE VISAO COMPUTACIONAL UTILIZANDO UMA CNN".

A presente autorizagao € concedida a titulo gratuito, abrangendo o uso da imagem
acima mencionada em todo territério nacional e no exterior, em todas as suas
modalidades. Por esta ser a expressdo da minha vontade declaro que autorizo o uso
acima descrito sem que nada haja a ser reclamado a titulo de direitos conexos a minha
imagem ou a qualquer outro.

Barueri, Sao Paulo, Q; de_DEeZEMpRO  de 2020.

%/ﬂ,?_-%"
7T )

Assinatura




AUTORIZAGAO DE USO DE IMAGEM

Eu, {:’L ™) Sgg s K e Dilva , portador da Identidade

n° . , inscrito no CPF sob n° . . residente
aRua_" . , s , nhacidade de_ .. ,
AUTORIZO o uso de minha imagem em fotos ou fime, sem finalidade comercial, para
ser utilizada no trabalho de conclusao de curso “RECONHECIMENTO DO USO DE EPI
POR MEIO DE VISAO COMPUTACIONAL UTILIZANDO UMA CNN".

A presente autorizagéo € concedida a titulo gratuito, abrangendo o uso da imagem
acima mencionada em todo territdrio nacional e no exterior, em todas as suas
modalidades. Por esta ser a expressdo da minha vontade declaro que autorizo o uso

acima descrito sem que nada haja a ser reclamado a titulo de direitos conexos a minha
imagem ou a qualquer outro.

Barueri, Sdo Paulo, 0% de pezembio  de 2020.

Covs )
17

Assinatura
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AUTORIZAGAO DE USO DE IMAGEM

Eu.#jﬁgﬂnﬁ 5}9:, ke , portador da Identidade
n° 5 , inscrito no CPF sob n°® residente

aRua_ Iy e . hacidade de___ - i
AUTORIZO o uso de minha imagem em fotos ou fime, sem finalidade comercial, para
ser utilizada no trabalho de concluséo de curso “RECONHECIMENTO DO USO DE EPI

POR MEIO DE VISAQ COMPUTACIONAL UTILIZANDO UMA CNN".

A presente autorizago & concedida a titulo gratuito, abrangendo o uso da imagem
acima mencionada em todo territério nacional e no exterior, em todas as suas
modalidades. Por esta ser a expressdo da minha vontade declaro que autorizo o uso
acima descrito sem que nada haja a ser reclamado a titulo de direitos conexos a minha
imagem ou a qualquer outro.

Barueri, Sao Paulo, @7 de_ D& 2¢ v bm o~ de 2020.

Assinatura
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