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Resumo

O interesse em veiculos autonomos tem aumentado consideravelmente nos tltimos anos.
A utilizagao de veiculos autonomos pode alterar consideravelmente o panorama de trans-
porte atual, reduzindo consideravelmente o nimero de acidentes e aumentando a segu-
ranca no transito como um todo, visto que mais de 90% dos acidentes sdo causados por
falhas humanas. Nesse sentido, um veiculo autéonomo precisa conhecer e entender o que
acontece ao seu redor para que possa mitigar e prevenir acidentes. Pensando nisso, esse
trabalho se propde a contribuir no tema de veiculos autéonomos, com énfase na deteccao
de pedestres. O objetivo consiste em analisar e avaliar os datasets PSU e INRIA utilizando
o algoritmo YOLOv3. Também foi proposto um novo dataset, capturado a partir de uma
camera veicular, buscando simular o cenario observado por um veiculo auténomo, com
imagens diurnas e noturnas. O processo realizado nos datasets PSU e INRIA Person utili-
zou o cenario de uso como meio de investigagao, objetivando avaliar o desenvolvimento do
objetivo, documentando-se o processo de desenvolvimento. Conclui-se entao que o algo-
ritmo é capaz de detectar pessoas em imagens, e que o dataset proposto pode contribuir

para o desenvolvimento de novos modelos, porém com aberturas a melhorias.

Palavras-chaves: Deteccao de pedestres. YOLOv3. Dataset.






Abstract

Interest in autonomous vehicles has increased considerably in recent years. The use of
autonomous vehicles can considerably change the current transport scenario, considerably
reducing the number of accidents and increasing traffic safety as a whole, since more than
90% of accidents are caused by human error. In this sense, an autonomous vehicle needs
to know and understand what happens around it so that it can mitigate and prevent
accidents. With that in mind, this work proposes to contribute to the theme of autonomous
vehicles, with emphasis on pedestrian detection. The objective is to analyze and evaluate
the PSU and INRIA datasets using the YOLOv3 algorithm. A new dataset captured
from a vehicle camera was also proposed, seeking to simulate the scenario observed by an
autonomous vehicle, with day and night images. The process carried out in the PSU and
INRIA Person datasets used the usage scenario as a means of investigation, aiming to
evaluate the development of the objective, documenting the entire development process.
It is concluded that the algorithm is capable of detecting people in images, and that the
proposed dataset can contribute to the development of new models, but with openings

for improvements.

Key-words: Pedestrian detection. Yolov3. Dataset.
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1 Introducao

Apesar de veiculos autonomos (VAs) nao ser um tema de estudo recente, ele tem
atraldo bastante a atencdo. Nos anos 80, j4 apareceram os primeiros veiculos autéonomos,
com destaque para o NavLab (DOWLING et al., 1987). O advento computacional e,
consequentemente, de novas tecnologias e algoritmos de deteccao de objetos, tem acelerado
a evolucao da &rea. Segundo Osorio, Heinen e Fortes (2001), os VAs tém chamado a
atengdo de pesquisadores da area de Inteligéncia Artificial (IA), principalmente pelos
desafios que esse novo dominio propoe, de dar a esses sistemas a capacidade de raciocinio

inteligente e de interacao com o meio em que estiverem inseridos.

Para Santos (2017), os VAs "devem ser capazes de operar nas vias existentes atu-
almente em diferentes condicoes ambientais e de trifego e em conjunto com veiculos nao
autonomos", o que poderia alterar consideravelmente o panorama do transporte atual. De
acordo com Cacilo et al. (2015), 93,5% dos acidentes de transito sdo causados por falhas

humanas, nimero que pode ser reduzido substancialmente com a utilizagdo de VAs.

De acordo com a norma J3016 (SAE, 2021), a automagao de direcao ¢ classificada
em niveis que vao de 0 (quando nao hé automacao de condugao) a 5 (quando a automagcao
de condugao é completa). Ainda segundo ela, os niveis 3 a 5 de dire¢do autdénoma exigem
que os VAs conhecam o ambiente ao seu redor, de forma que possam mitigar e prevenir
acidentes. Nesse sentido, a utilizagdo de algoritmos de detec¢ao de objetos em imagens se
mostra importante fator para VAs. Danapal et al. (2020) cita a rede neural YOLO como

um potencial candidato para a deteccao de objetos em tempo real.

Dessa forma, dada a infinitude de temas possiveis de serem trabalhados em relacao
a VAs, o presente trabalho tem como foco o processo de detec¢ao e identificacao de
pedestres, de forma que seja possivel para um veiculo identificar pessoas ao seu redor. Sera
utilizado o algoritmo YOLOv3 e proposto um dataset focado na deteccao de pedestres
a partir de imagens capturadas por uma camera veicular, comparando as métricas de

precisao média entre o dataset proposto e o INRIA e PSU, analisando cada um deles.

1.1 Questao da pesquisa

Segundo Intel (2017), VAs possuem o potencial de salvar mais de 585 mil vidas
entre 2035 e 2045, além de reduzir os custos de seguranca publica relacionados a acidentes
de transito em mais de $234 bilhoes, o que demonstra a importancia de VAs no contexto
atual. Nesse sentido, a deteccao de pedestres é importante fator para que VAs possam

evitar acidentes, garantindo a seguranca nao somente dos passageiros dos veiculos, mas
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também dos pedestres ao redor.

Assim, a questao de pesquisa deste trabalho é: Como detectar pedestres utili-
zando o algoritmo YOLOvV3, e ainda como capturar e preparar um conjunto de
dados, documentando todo o processo de preparacao dos dados e treinamento,

além de comparar as caracteristicas e resultados de cada um dos datasets?

1.2 Objetivos do trabalho

O objetivo geral deste trabalho é comparar dataset focados na deteccao de pe-
destres no contexto de veiculos auténomos. Além disso, também possui como objetivos

especificos:
1. Identificar e avaliar datasets ja existentes com imagens de pedestres para treina-
mento e teste do algoritmo;
2. Elaborar um novo dataset com imagens capturadas a partir de uma camera veicular;

3. Documentar o processo de treinamento e avaliacao utilizando o algoritmo YOLOvV3.

1.3 Organizacao do trabalho

Este trabalho é dividido em cinco capitulos, sendo eles:
o Capitulo 1 - Introdugao: Faz uma breve contextualizagao do tema, apresentando
a questao de pesquisa e os objetivos;

o Capitulo 2 - Fundamentos tedricos: Apresenta os fundamentos tedricos neces-

sarios para a compreensao dos algoritmos e datasets utilizados neste trabalho;

o Capitulo 3 - Metodologia: Esta se¢do descreve a metodologia utilizada no pro-

cesso de desenvolvimento do projeto;

o Capitulo 4 - Resultados: Apresenta a documentacao do desenvolvimento da pes-

quisa, além de dos resultados obtidos ao final, e

o Capitulo 5 - Conclusao: Apresenta a conclusao referente aos resultados obtidos,

além de exibir as consideragoes para trabalhos futuros.
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?2 Fundamentos tedricos

Neste capitulo, sdo apresentados, de forma breve, os conceitos tedricos que funda-
mentam este trabalho. Em particular, serd descrita a teoria de funcionamento do algoritmo
utilizado (YOLOv3), dos dois conjuntos de dados utilizados, INRIA e PSU e das métricas

utilizadas.

2.1 YOLOv3

You only look once (Yolo) é um sistema de detecgdo de objetos em tempo real
(REDMON; FARHADI, 2018). Sua terceira versao (YOLOv3) é uma evolugao incremental
do Yolov2, e utiliza uma variante da Darknet (REDMON, 2013-2016), um framework de

redes neurais de cédigo aberto escrito em C!.

O algoritmo funciona a partir da aplicacao de uma tinica rede neural numa imagem
completa, onde a rede divide a imagem em regides, prevendo as caizas delimitadoras®
e probabilidades para cada regidao. As caixas delimitadoras sao entao ponderadas pelas
probabilidades previstas. Segundo Redmon e Farhadi (2018), tais caracteristicas o tornam
muito mais rapido que outros algoritmos como R-CNN e Faster R-CNN. O funcionamento

da rede, de forma geral, é descrito a seguir:

1. No primeiro passo, o sistema divide a imagem de entrada numa grade S x S. Caso o
centro de determinado objeto esteja numa célula da grade, tal célula sera responséavel

por detectar o objeto. Esse passo pode ser visto na Figura 2.1

Figura 2.1 — Grade S x S na imagem de entrada.

Fonte: Redmon et al. (2016)

I Linguagem de programacao compilada de propésito geral, estruturada, imperativa, procedural, pa-

dronizada pela Organizacdo Internacional para Padronizacao

2 Descreve a localizacdo espacial de um objeto numa &rea retangular
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2. Depois, cada célula da grade prevé as caixas delimitadores B, e a confidéncia para
cada uma dessas caixas. Cada caixa delimitadora consiste de cinco predicoes: z,
y, w, h e a confidéncia. Os valores z, y representam o centro da caixa em relagdao
aos limites da célula da grade, w, h representam a largura (widht) e altura (height)
em relacao a toda a imagem, e a confidéncia representa o Intersection-Quver-Union®
(IOU) entre o valor previsto e o valor verdadeiro. Esse passo pode ser visto na Figura
2.2

Figura 2.2 — Caixas delimitadoras e confidéncia

Fonte: Redmon et al. (2016)

3. As células da grade também preveem as probabilidades de uma classe condicional
C, sendo condicionadas a célula da grade que contém um objeto. E previsto apenas
um conjunto de probabilidades de classe por célula de grade, independentemente
do nimero de caixas delimitadoras B. O nimero de classes varia de acordo com o

modelo treinado. Esse passo pode ser visto na Figura 2.3

Figura 2.3 — Mapa de probabilidades de classes.

Fonte: Redmon et al. (2016)

4. Ao se realizar o teste, as probabilidades da classe condicional C' e as previsdes de
confianca de cada caixa delimitadora individual sao multiplicadas de acordo com a

equagao 2.1

3 Estatistica usada para medir a similaridade e diversidade de conjuntos de amostras
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Pr(Classe;|Objeto) * Pr(Objeto) x [OU = Pr(Classe;) x IOU, (2.1)

onde Pr representa a predicao realizada. Ao final, sdo dados os valores de confianca
de cada classe para cada caixa delimitadora, com as detec¢oes em si, conforme visto

na Figura 2.4

Figura 2.4 — Detecgbes realizada na etapa de testes no YOLO.

Fonte: Redmon et al. (2016)

Vale salientar que essa se¢do apresentou apenas os conceitos basicos de forma a
contextualizar o funcionamento do YOLO. Contudo, ainda existem diversas informagoes

e detalhes a respeito da construcao e do funcionamento do algoritmo.

2.2 Datasets INRIA & PSU

O INRIA Person é um dataset que foi coletado como parte dos trabalhos realizados
por Dalal e Triggs (2005). O dataset consiste em amostras positivas e negativas de pessoas,
focado na deteccao de pedestres, tendo como fonte outros datasets, colegoes pessoais e até
mesmo imagens do Google. O dataset possui anotagoes, porém dois pontos sao fortemente

destacados pelo autor:

1. Somente pessoas em pé e com altura (em pizels?) maior que 100 foram anotadas.

2. As anotagOes podem nao estar corretas.

O segundo ponto é particularmente importante, visto que de fato foi verificado que al-
gumas imagens nao estao corretamente anotadas. Isso ¢ um dos pontos a ser mais bem

abordado na segunda parte deste trabalho.

J& o dataset PSU também é um conjunto de dados focado em pedestres con-

tendo amostras positivas e negativas. No entanto, ao contrario do INRIA Person, ele

4 Menor parte de uma imagem
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apresenta cenarios em que os pedestres estao aglomerados entre diferentes veiculos e com
variagoes de aparéncia no ambiente do mundo real, resultando em imagens com pedes-
tres desobstruidos, parcialmente ocluidos, e totalmente ocluidos (THU; SUVONVORN;
KARNJANADECHA, 2018). A Figura 2.5 mostra alguns exemplos de amostras positivas

do dataset, onde é possivel perceber multidoes e pessoas parcialmente obstruidas.

Figura 2.5 — Amostras positivas do PSU.

Fonte: Thu, Suvonvorn e Karnjanadecha (2018)

Segundo Thu, Suvonvorn e Karnjanadecha (2018), foram capturados dados de
pedestres em posicoes de multiplas visualizacoes de acordo com varias posturas, dentre
elas: ereto, caminhando, de bicicleta, andando de moto, na posicao esquerda, direita, de
costas e também com algumas partes obstruidas. Foram utilizados os dispositivos OPPQO

A57 e Samsung Note 5, e as fotos foram tiradas em regides de mercados e no campus
PSU.

2.3  Meétricas

Antes de explicar as métricas utilizadas, faz-se necessario explicar os conceitos
de Verdadeiro positivo, verdadeiro negativo, falso positivo e falso negativo, visto que as
escolhidas para serem utilizadas neste trabalho, descritas a seguir, utilizam tais conceitos,

direta ou indiretamente.

» Verdadeiro positivo (True Positive - TP): Quando o valor previsto é de fato

o valor real;

» Verdadeiro negativo (True Negative - TN): Quando o valor previsto corres-

ponde ao valor real, e valor real era uma amostra negativa;
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 Falso positivo (False Positive - FP): Quando o valor previsto é de uma amostra

positiva, porém o valor real nao corresponde a uma;

« Falso negative (False negative - FN): Quando nao é previsto um valor, porém

o valor real ¢ de uma amostra positiva.

Uma vez que tais conceitos foram explicados, é possivel utiliza-los para realizar a
avaliacdo de modelos de classificagdo. Dentre as diversas métricas utilizadas para a vali-
dacao e avaliacao de algoritmos de deteccao, neste trabalho, serao utilizadas as métricas

Precisdo, Recall e average Precision (aP), para o YOLOv3.

» Precisao: Avalia a quantidade de verdadeiros positivos (TP) em relacao a soma de

todos os valores positivos. E calculado de acordo com a equacio 2.2:

TP
Precisao = ———— 2.2
recisao = o s (2.2)
» Recall: Avalia a capacidade do algoritmo de detectar com sucesso resultados clas-

sificados como positivos. E calculado de acordo com a equacio 2.3:

TP
Recall = m (23)

« average Precision: E a soma ponderada das precisdes em cada limite, onde o
peso é o aumento no recall (GAD, 2020), e é calculada de acordo com a equagao
2.4. Foi escolhida para ser utilizada no YOLOv3 pelo fato de o modelo padrao da
rede ter sido treinado com mais de 80 classes, e ndo apenas uma (pessoa) como neste

trabalho.
k=n—1

aP= Y [Recall(k) — Recall(k — 1)] x Precisao(k), (2.4)

k=0

onde n é o numero de limites
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3 Metodologia

De acordo com Prodanov e Freitas (2013), o método cientifico é "um conjunto de
procedimentos adotados com o proposito de atingir o conhecimento”, e também "o conjunto
de processos ou operagoes mentais que devemos empregar na investigag¢io”, sendo parte
integrante do que constitui o conhecimento cientifico, que, de acordo com Gil (2008),
possui como caracteristica fundamental sua verificabilidade. Ainda segundo o autor, para
que um conhecimento possa ser considerado cientifico, deve ser possivel determinar o
método que possibilitou chegar nesse conhecimento. Dessa forma, as préximas segoes
deste capitulo irao detalhar a metodologia utilizada neste processo. Em especial, a secao
3.1 ifa classificar em detalhes a pesquisa, e a se¢ao 3.2 ira explicar o processo metodologico

realizado.

3.1 Classificacao da pesquisa

A pesquisa cientifica é, segundo Prodanov e Freitas (2013), a realizacdo de um
estudo planejado, cuja finalidade é descobrir respostas a partir da aplicacdo do método
cientifico. Nesse sentido, a classificagao da pesquisa mostra-se um importante conceito da

metodologia cientifica, visto que existem diversos tipos de pesquisa.

Segundo o autor, existem varias formas de classificar uma pesquisa, sendo as clas-
sicas: quanto a natureza; quanto aos objetivos; quanto aos procedimentos e quanto a
abordagem. Nesse sentido, esse capitulo busca explicar a metodologia a partir da pes-
quisa cientifica realizada, explicando seus principais pontos de acordo com os pontos de

vista anteriormente citados.

3.1.1 Abordagem da pesquisa

Uma pesquisa pode, quanto a sua abordagem, ser classificada em quantitativa
ou qualitativa. A pesquisa quantitativa considera aquilo que pode ser mensurado, tra-
duzindo em nuimeros, opinides, e informacoes para que se possa classifica-las e analisa-las
(GIL, 2008). No desenvolvimento da pesquisa quantitativa, faz-se necessario formular hi-
poteses e classificar as relagoes entre as diversas variaveis da pesquisa, permitindo assim

uma precisao nos resultados.

Ja a pesquisa qualitativa nao requer uso de métodos e técnicas estatisticas, como
ocorre na quantitativa. Nela, o processo e seu significado sao os principais focos da abor-
dagem, tendo o ambiente como fonte direta dos dados, nao havendo foco em comprovar

hipéteses estabelecidas.
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Dados os conceitos sobre as abordagens de uma pesquisa, neste trabalho optou-se
por realizar uma abordagem hibrida, quantitativo-qualitativa. A abordagem quantitativa,
neste trabalho, tem como objetivo coletar e mensurar as métricas discutidas na Segao 2.3,
bem como a capacidade do algoritmo em detectar pedestres. A abordagem qualitativa
se dard em cima da andlise que serd feita com o embasamento dos dados e resultados

coletados.

3.1.2 Natureza da pesquisa

Do ponto de vista da natureza da pesquisa, ela pode ser classificada em basica,
quando se pretende gerar conhecimentos novos sem uma aplicagdo pratica prevista, e
aplicada, quando se deseja gerar conhecimentos direcionados a solucao de problemas
especificos. Nesse sentido, a pesquisa realizada neste trabalho é uma pesquisa aplicada,

visto que existem objetivos especificos que serao abordados.

3.1.3 Objetivo da pesquisa

Prodanov e Freitas (2013) classificam os objetivos da pesquisa em trés, sendo
eles: pesquisa exploratdria, pesquisa descritiva e pesquisa explicativa. Segundo o
autor, a pesquisa exploratoria tém como objetivo proporcionar mais informagoes sobre o
assunto a ser investigado, permitindo a sua defini¢ao e delineamento; a pesquisa descritiva
busca descrever as caracteristicas de determinada populagao ou fenémeno ou relagoes entre
variaveis, e a pesquisa explicativa busca identificar fatores que determinam ou contribuem

para a ocorréncia dos fendémenos.

Para este trabalho, foi escolhida uma pesquisa do tipo exploratéria, por se objetivar
um maior aprofundamento no objeto de estudo, e também pelo fato de, assim como dito
pelo autor, a pesquisa exploratéria possuir um planejamento flexivel, permitindo o estudo

do tema sob diversos angulos e aspectos.

3.1.4 Procedimentos

Segundo Gil (2008), os procedimentos técnicos sao a maneira pela qual se obtém os
dados necessarios para a elaboracao de uma pesquisa, sendo o elemento mais importante
para a identificacao de um delineamento’. Para o autor, podem ser definidos dois grupos
de delineamentos: os que se valem das chamadas fontes de papel, e aqueles cujos dados
sao fornecidos por pessoas. Nesse sentido, esta pesquisa utiliza dois procedimentos de

pesquisa, sendo eles pesquisa bibliogrdfica e cendrio de uso, respectivamente.

A pesquisa bibliografica, segundo o autor, tém como objetivo colocar o pesquisador

em contato direto com todo o material ja escrito sobre o assunto de pesquisa. Dessa forma,

1 Planejamento da pesquisa em sua dimensdo mais ampla
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permitiu que se pudesse alcancar um maior nivel de conhecimento sobre os objetos de
estudo deste trabalho.

Ja para Rezende (2003), cendrios sao instancias de caso de uso, ricas em deta-
lhes contextuais, sendo uma "narrativa, textual ou pictorica, de uma situagdo envolvendo
usudrios, processos e dados reais ou potenciais'. Logo, a utilizagdo do cendrio de uso neste
trabalho se d4 para descrever o contexto em que a investigacao proposta pela pesquisa é

realizada, sendo de fundamental importancia para a construcao do trabalho.

Uma vez em que a classificacdo da pesquisa foi finalizada, serd mais facil realizar
o desenvolvimento da mesma, pois os principais pilares de construgdo do processo de
pesquisa estao definidos. A Tabela 3.1 apresenta, de forma resumida, todas as classificagoes

de pesquisas definidas para a realizagao deste trabalho.

Tabela 3.1 — Metodologia da Pesquisa.

Abordagem da Natureza da Objetivos da Procedimentos
pesquisa pesquisa pesquisa da pesquisa
Qualitativa- Aplicada Exploratoéria Pesquisa
quantitativa bibliografica /

Cenario de uso

Fonte: Autor

3.2 Processo metodoldgico

Durante o desenvolvimento as atividades deste pesquisa, optou-se por utilizar o
Kanban. O Kanban é um método visual para gerenciar e organizar o trabalho e, segundo
Kniberg (2010), permite que o trabalho seja dividido em pequenos pedagos, facilitando
a visualizacdo do fluxo de trabalho como um todo, e permitindo o controle e limite de
trabalho em progresso. Ainda segundo ele, o Kanban é comumente utilizado em projetos
que envolvem metodologias ageis. Nesse sentido, a utilizacao do Kanban permitiu a orga-
nizagao das tarefas a serem feitas neste projeto, possibilitando também a montagem do

cronograma do projeto.

Assim, observa-se, na Tabela 3.2, o cronograma de atividades que foram realizadas
no Trabalho de Conclusdo de Curso 1 (TCC1). O cronograma pode ser dividido em seis
macro atividades: Definir o tema, Definir escopo da pesquisa, Pesquisar referencial tedrico,

Realizar a pesquisa, Documentar o processo de desenvolvimento da pesquisa e Apresentar

TCC.
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Tabela 3.2 — Cronograma de atividades do TCC 1

Cronograma Junho Julho Agosto Setembro Outubro Novembro
Definir o tema X

Definir escopo da pesquisa X

Pesquisar referencial teérico X X

Realizar a pesquisa X X X

Documentar o processo de desen- X X X

volvimento da pesquisa

Apresentar TCC 1 X

Fonte: Autor

Para facilitar a compreensao do processo metodoldgico, foi elaborado um diagrama,
que pode ser observado na Figura 3.1. Nessa imagem, sao descritas as macro atividades

contidas no cronograma de atividades, no formato de um diagrama BPMN?2,

Figura 3.1 — Processo Metodologico para o TCC1.
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Fonte: Autor

o Definir Tema: Atividade que propoe a escolha do tema e contexto a ser abordado.

2 Diagrama de notacdo de modelagem para processos de negécios, mas também utilizado em situacées

diversas
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Nela, o orientador sugeriu alguns temas para que ao final fosse escolhido o de maior

afinidade do pesquisador;

o Definir escopo da pesquisa: Uma vez que o tema é definido, é necessario definir
0 escopo da pesquisa, limitando seus objetivos, de forma a deixar clara a contextu-

alizagdo do tema;

o Pesquisar referencial teérico: Com o tema e escopos definidos, é necessario bus-
car referéncias na area escolhida, de forma a aumentar o conhecimento do pesquisa-
dor, além de contextualiza-lo de forma clara e objetiva. Nessa atividade, é realizado
o procedimento de pesquisa bibliogrdafica, cujo processo pode ser encontrado na Sec¢ao
3.2.1;

» Realizar a pesquisa: A atividade de realizar a pesquisa engloba, de forma geral, o
cendrio de uso, onde sao realizadas etapas que visam coletar, analisar e interpretar
os dados que serao gerados por meio da pesquisa. Os detalhes dessa atividade podem

ser vistos na Secao 3.2.2;

e Documentar o processo de desenvolvimento da pesquisa: Atividade em que
sera realizada a escrita dos dados e informacgoes obtidas durante o processo de de-

senvolvimento da pesquisa, e

o Apresentar TCC 1: Apresentar o processo executado e os resultados obtidos para

o professor orientador e a banca examinadora.

Tabela 3.3 — Cronograma de atividades para o TCC 2

Cronograma Dezembro Janeiro Fevereiro Marco Abril

Analisar o dataset INRIA, X X
re-rotulando-o

Capturar e rotular um novo X X
dataset focado em pedestres

Treinar e avaliar o novo da- X X
taset proposto

Documentar o processo de X X X X
pesquisa
Apresentar TCC 2 X

Fonte: Autor
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Ja a Tabela 3.3 mostra o cronograma de atividades que foram realizadas no Tra-
balho de Conclusao de Curso 2 (TCC2). Assim como o cronograma anterior, ele pode ser
dividido em macro atividades: Analisar o dataset INRIA, Capturar e rotular um novo da-
taset focado em pedestres, Treinar e avaliar o novo dataset proposto, Realizar a pesquisa,

Documentar o processo da pesquisa e Apresentar TCC' 2.

o Analisar o dataset INRIA A partir dos problemas encontrados com o dataset IN-
RIA nas atividades desenvolvidas no TCC1, sera feita uma re-rotulagem do mesmo,
comparando as anotac¢oes novas com as ja existentes, e re-avaliando o dataset com

a nova rotulagem;

o Capturar e rotular um novo dataset focado em pedestres Apods treinar e
avaliar os modelos utilizando os datasets INRIA e PSU, verificou-se que ambos nao
representavam o cenario que um veiculo autéonomo iria enfrentar. Logo, decidiu-se
por elaborar um novo dataset feito a partir de imagens capturadas de uma camera
veicular dentro de um percurso estabelecido. Apds a captura das imagens, também

foi feita a rotulagem das mesmas;

o Treinar e avaliar o novo dataset proposto Apds a rotulagem das imagens
do novo dataset, foi feito o treinamento de um novo modelo, avaliando-o no novo

dataset, e comparando-o com o modelo padrao do YOLOv3;

« Documentar o processo de pesquisa: Atividade em que foi realizada a escrita
dos dados e informagoes obtidas durante o processo de desenvolvimento da pesquisa

e geracao do novo dataset, e

o Apresentar TCC 2: Apresentar o processo executado e resultados obtidos para o

professor orientador e a banca examinadora.

3.2.1 Levantamento bibliografico

Segundo Fonseca (2002), a pesquisa bibliografica "é feita a partir do levantamento
de referenciais teoricos jd analisados e publicados por meios escritos e eletronicos como
livros, artigos cientificos e paginas de web sites”. Tal modalidade de pesquisa foi utilizada

na atividade Realizar a pesquisa, abordada anteriormente.

Nesse sentido, o procedimento deu-se da seguinte forma: para o YOLOv3, foram
captados e lidos artigos encontrados no site oficial do YOLO?. A Tabela 3.4 mostra os
artigos selecionados, cuja escolha se deu por focarem na rede neural, permitindo um maior

conhecimento sobre ela.

3 <https://pjreddie.com /publications/>
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Tabela 3.4 — Artigos selecionados a partir do site oficial do YOLO

Titulo Autor(es) Data
YOLOvV3: An Incremental  Joseph Redmon, Santosh 2018
Improvement Divvala, Ross Girshick, Ali
Farhadi
You Only Look Once: Joseph Redmon, Santosh 2016
Unified, Real-Time Object Divvala, Ross Girshick, Ali
Detection Farhadi
YOLO9000: Better, Faster, Joseph Redmon, Ali 2016
Stronger Farhadi

Fonte: Autor

Também foi realizada uma pesquisa utilizando-se o Periédico Capes® e a base de
dados IEEE Xplore®. Realizou-se uma busca utilizando-se as seguintes palavras chaves:
"Yolo and pedestrian detection", cujos artigos selecionados podem ser vistos conforme a
Tabela 3.5. Vale salientar que foram escolhidos os artigos, cujo foco se dava nao apenas

no algoritmo de deteccao, mas também na deteccao de pedestres em si.

Ao final do processo de pesquisa bibliografica, o pesquisador pode compreender
melhor conceitos sobre o tema abordado. Logo, seu objetivo primordial foi alcancado,

visto que houve um maior conhecimento e entendimento sobre o assunto da pesquisa.

3.2.2 Realizar pesquisa

A partir do cenario de us,o0 a atividade Realizar pesquisa é construida, sendo possi-
vel, nela, coletar, analisar e interpretar os dados. A Figura 3.2 mostra o diagrama BPMN

para a atividade, cujos processos serao detalhados a seguir.

« Prova de conceito YOLOvV3: Atividade feita para testar se o algoritmo YOLOv3
funcionara bem para a proposta realizada, além de instruir o pesquisador quanto

sua utilizacgao;

« Elaboragao do dataset: Descreve o processo de elaboracao, captura e organizagao
do dataset proposto, a partir da utilizagao de uma camera veicular dentro de um

percurso pré-estabelecido;

4
5

<https:/ /www-periodicos-capes-gov-br.ez54.periodicos.capes.gov.br/>
<https://ieeexplore.ieee.org/Xplore/home.jsp>
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Tabela 3.5 — Artigos selecionados apds a busca na base IEEE Xplore

Titulo Autor(es) Data
Real-Time Pedestrian Congcong Zhao e Bin Chen 2019
Detection Based on
Improved YOLO Model
Pedestrian Detection Wenbo Lan e Jianwu Dang 2018
Based on YOLO Network e Yangping Wang e Song
Model Wang
Improving the Accuracy of  Redge Melroy Castelino e 2020
Pedestrian Detection in Gabriel Passos Moreira
Partially Occluded or Pinheiro e Bruno Justino
Obstructed Scenarios Garcia Praciano e
Giovanni Almeida Santos e
Lothar Weichenberger e
Rafael Timo6teo De Sousa
Junior
Real-time pedestrian Rupesh A. Kharjul e Vinit 2015
detection using SVM and K. Tungar e Yogesh P.
AdaBoost Kulkarni e Samarth K.
Upadhyay e Rakesh
Shirsath
Pedestrian Detection Fen Xu; Feng Xu 2013

Based on Motion
Compensation and

HOG/SVM Classifier

Fonte: Autor

« Preparagao dos datasets para utilizagdo no YOLOvV3: Uma vez que o pes-

quisador teve um primeiro contato com o YOLOvV3, o proximo passo consiste em

preparar os datasets para que possam ser treinados e avaliados nele. Nesse passo, é

feita a rotulagem do dataset PSU, além de preparar o dataset INRIA Person para

trabalhar com os formatos de anotagao esperados pelo YOLOvV3;

o Executar treinamento YOLOv3: Com os datasets preparados e configurados, a

atividade atual consiste em de fato executar o treinamento utilizando o YOLOv3.

Nessa atividade, sao documentados todos os passos necessarios para realizar o trei-

namento, de forma que qualquer pessoa possa reproduzi-lo, e

« Agregar e avaliar resultados: Ao final, todos os dados e resultados obtidos apos
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Figura 3.2 — Diagrama representando a atividade Realizar Pesquisa.
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Fonte: Autor

a execucao dos treinamentos serao agregados e avaliados de acordo com as métricas
definidas na secao 2.3, e também serao discutidos os resultados individuais em cada

dataset, procurando fazer uma analise focando nas carateristicas dos mesmos.

O préximo capitulo ird detalhar o desenvolvimento do projeto, seguindo o pro-
cedimento de cenario de uso. Ao final, serd possivel observar os resultados obtidos na

pesquisa.
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4 Resultados Obtidos

4.1 Prova de conceito YOLO

Segundo Nogueira e Guimaraes (2008), prova de conceito (POC) define-se como
"uma técnica que permite demonstrar que uma determinada ideia é tecnicamente possivel,
ou seja, pode ajudar a verificar se uma arquitetura é construivel'. Nesse sentido, construir
uma prova de conceito utilizando o YOLOv3 tem por objetivo permitir que o pesquisador
possa entender o funcionamento do processo de treinamento e avaliagdo, permitindo que
ele possa avaliar se o algoritmo é adequado para ser utilizado no contexto de detecgao de

pedestres, visto que o YOLO é um detector de objetos.

Para a realizagao da prova de conceito, foi utilizado um notebook da marca Dell
modelo Gaming 7567, com as seguintes especificagdes: processador Intel core I7-7700HQ),
32GB de memoria RAM, placa de video dedicada NVIDIA GeForce GTX 1050Ti Mobile
e 1TB de SSD para armazenamento. O sistema operacional Linux foi utilizado, mais

especificamente a distro! Manjaro KDE. A POC foi realizada a partir dos seguintes passos:

1. Primeiramente, é preciso baixar o cédigo fonte e compilar o darknet?. Para isso, os

seguintes comandos devem ser seguidos num terminal (console):

$ git clone https://github.com/pjreddie/darknet
$ cd darknet
$ make

2. Depois, é necessario baixar o modelo pré-treinado do YOLOv3.
$ wget https://pjreddie.com/media/files/yolov3.weights
3. E entao, deve-se realizar a deteccao:
$ ./darknet detect cfg/yolov3.cfg yolov3.weights <caminho>
Onde o caminho deve indicar o caminho até a imagem e nome da mesma.
Ao final, a darknet ird exibir no terminal os objetos detectados, a confidéncia, e

quanto tempo foi necessarios para encontra-los. Ele também ira salvar os objetos encon-

trados numa nova imagem, chamada predictions.png.

Sistema operacional criado a partir de uma cole¢ao de softwares

2 Framework de redes neurais escritos em C. E utilizado pelo YOLOv3
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Figura 4.1 — Imagem do dataset PSU com as predigoes feitas pelo YOLOvV3.

Fonte: Adaptado de Thu, Suvonvorn e Karnjanadecha (2018)

Conforme visto na Figura 4.1, o algoritmo YOLOv3 consegue detectar diversas
classes de objetos na imagem. Logo, é possivel e vidvel continuar com o experimento,

visto que a prova de conceito mostrou de fato ser possivel detectar objetos com detector.

4.2 Elaboracao do dataset

A captura de um dataset proprio teve como objetivo elaborar um cenario mais
proximo do enfrentado por um veiculo auténomo, dado que os datasets INRIA e PSU,
apesar de possuirem foco em pessoas, nao refletem o mesmo cenario que seria capturado
por um veiculo autéonomo, e apresentarem os problemas descritos na secao 4.5. Nesse
sentido, esse capitulo ird mostrar o trajeto realizado, a camera utilizada e o processo de

organizacao e separacao das imagens.

4.2.1 Trajeto realizado

Foram escolhidos dois cendrios para a captura das imagens: um diurno, e outro
noturno. O cenario noturno teve como objetivo verificar o desempenho do algoritmo em
imagens com pouca iluminagao, além de disponibilizar um cenario nao presente nos da-
tasets PSU e INRIA. O trajeto escolhido incluiu as seguintes regides administrativas do
Distrito Federal: Taguatinga, Samambaia e Ceilandia, focando trechos de grande movi-

mento de pessoas. A Figura 4.2 mostra o trajeto capturado durante o cenario diurno, que
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se inicia em Taguatinga norte, indo para Samambaia, Ceilandia, e finalizando novamente

em Taguatinga, totalizando 21.8km, feito em aproximadamente 58 minutos.

Figura 4.2 — Trajeto diurno da captura do dataset proposto
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Fonte: Autor

Ja a Figura 4.3 mostra o trajeto capturado durante o cenario noturno. Apesar
de passar pelas mesmas regides administrativas do cenario noturno, o percurso nao é o
mesmo; pelo fato de haverem menos pessoas pelo horario, o trajeto foi desviado para passar
pelo Shopping JK - Ceilandia, no intuito de visualizar o maximo de pessoas possivel. O

trajeto totalizou 30.6km, numa viajem de aproximadamente 1 hora e 21 minutos.
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Figura 4.3 — Trajeto noturno da captura do dataset proposto
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Fonte: Autor

4.2.2 Escolha da camera

Para a escolha da camera, foram escolhidos trés critérios principais: Resolucao da
gravagdo, armazenamento e preco. Dados tais critérios de escolha, foi feita uma busca

no sitio Mercado livre, e 5 cameras foram selecionadas, sendo descritas de acordo com a
Tabela 4.1.

Dados os critérios acima, com foco no preco, a camera escolhida foi a Black Box
Gp2. A camera, cujo modelo pode ser visto na Fig. 4.4, grava aproximadamente 3 horas
e meia de video, gravando trechos de 3 minutos com o nome MOVIXXXX.avi, onde as
letras X representam um nimero que varia de acordo com a gravacio®. Caso as gravacoes
excedam o tamanho do armazenamento, o arquivo mais antigo é excluido para liberar

espago, tornando a gravacao ciclica.

3 Por exemplo, o primeiro video gravado possui o nome MOVI0001.avi
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Tabela 4.1 — Ntumero de imagens por dataset

Modelo ‘ Resolucao Armazenamento  Preco
Black Box Gp2 1280 x 720p (30fps) Até 32gb R$ 295,65
Black Box Gp Dual | Dianteira: 1280 x 720p Até 32gb R$ 535,50

(30fps), Traseira: 858 x
480p (30fps)

Black Box Gp5 1920 x 1080p (30fps) Até 128gb R$ 496,86
Xiaomi 70mai 1920 x 1080p (30fps) Até 128gb R$ 448,85
Intelbras Dc 3101 1920 x 1080p (30fps) Até 64gb R$ 499,90

Fonte: Autor

Figura 4.4 — Camera modelo Black Box Gp2.

black(PBox

Fonte: BLACKBOX.CAMERAS.VEICULARES (2022)

Apos a captura dos videos, foi necessario extrair as imagens dos mesmos. Como a
camera grava a 30 frames por segundo, optou-se por utilizar apenas 2 frames por segundo.
Tal escolha permitiu manter os acontecimentos do video sem muitas perdas, ao mesmo
tempo que nao gerou uma quantidade alta de imagens. A Tabela 4.2 mostra a quantidade

de imagens extraidas, nos cenarios diurno e noturno além do tempo total de gravacao.

Tabela 4.2 — Ntumero de imagens extraidas por cenario

Cenario Imagens Duracao da gravacao

Diurno 6.324 57 min 12 seg
Noturno 7.784 81 min 28 seg

Fonte: Autor

O trecho de codigo a seguir mostra a funcao utilizada para a extracao dos frames

dos videos. Nele, é utilizado a biblioteca python OpenCV*, uma biblioteca muito comun

4 https://opencv.org/
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para o desenvolvimento de aplicativos na area de Visao computacional. A fungao recebe o
caminho de um arquivo, carrega-o em memoéria, e itera por cada frame. Como 15 frames
sao ignorados por vez, apenas 2 sao salvos por segundo, seguindo o seguinte padrao de
nomenclatura: MOVINNNN_frame MMMM. jpg, onde NNNN representa um nimero que varia

de acordo com a gravacao, e MMM é um ntumero indicando o o frame atual.

#(...)
FRAME_SKIP = 15
#(...)

def get frames(file: str):
cap = cv2.VideoCapture(file)
i=20
_, mode, filename = file.split("/")
frame count = 0
while cap.isOpened():
ret, frame = cap.read()
if not ret:
break
if i > FRAME_SKIP - 1:
frame count += 1
cv2.imwrite(
'./data/'+ mode + "/" + \
filename.replace(".avi", " ") + \

'frame_'+str(frame_count*FRAME_SKIP)+'.jpg',

frame
)
i=20
continue
i+=1

cap.release()

cv2.destroyAllWindows ()

#(...)

4.2.3 Categorizacdo das imagens

Apos a geracao das imagens a partir dos arquivos de video, o proximo passo con-

siste em separd-las em amostras positivas (com pedestres) e negativas (sem pedestres).
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Conforme visto na Tabela 4.2, é necessario classificar cerca de 14.108 imagens, o que
torna a classificacao manual uma tarefa complexa e demorada. Nesse sentido, foi criado
um script que pré-classificou as imagens em positivas e negativas, de forma a facilitar
a separacao manual. O script utiliza a biblioteca ImageAl, que é um projeto de codigo
aberto focado em facilitar desenvolvedores a construirem aplicacoes que utilizam Visao
Computacional e Deep Learning com poucas linhas de c6digo(MOSES; OLAFENWA,
2018-).

O trecho a seguir mostra o script: nele, é utilizado um modelo do YOLOv3 para
realizar a classificacao, limitando a deteccao apenas para pessoas. Todos os arquivos foram
carregados de um diretério e, caso nao tivessem sido classificados, eram separados em uma
amostra positiva ou negativa, caso uma caixa delimitadora com a classe person (pessoa)
fosse encontrada. Apods a classificagdo, o arquivo original é copiado para outro diretério,

de acordo com a sua classificacao.

from math import ceil

import multiprocessing

from imageai.Detection import ObjectDetection
import os

import shutil

import glob

MODE = "noite"

execution_path = os.getcwd()

detector = ObjectDetection()

detector.setModelTypeAsYOLOv3()

detector.setModelPath( os.path.join(execution_path , "yolo.h5"))
detector.loadModel (detection_speed='fast')

files_list = glob.glob(f"./data/{MODE}/**.jpg")

def convert_to_path(files):
for index, file in enumerate(files):
print (f"Arquivo atual: {file} ({index}/{len(files)})")
if os.path.isfile(
f"./parsed_data/{MODE}/pos/{file.split('/') [-1]}"
) or \
os.path.isfile(
f"./parsed data/{MODE}/neg/{file.split('/')[-1]}"
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):
pass
else:
detections = detector.detectObjectsFromImage (
input_image=os.path.join(execution path , file),
output_type='array',
custom_objects=detector.CustomObjects(person=True),
)
if any(obj['name'] == 'person' for obj in detections[1]):
shutil.copyfile(
file,
f"./parsed_data/{MODE}/pos/{file.split('/"') [-1]}"
)
else:
shutil.copyfile(
file,
f" . /parsed_data/{MODE}/neg/{file.split('/') [-1]}"

if name == " main ":

convert_to_path(files_list)

O tempo de execucao médio por imagem foi de 10 segundos, resultando em aproxi-
madamente 39 horas necessarias para que todas as imagens fossem pré-classificadas pelo
YOLOvV3. A Tabela 4.3 mostra a divisao por cendrio: durante o dia, cerca de 23% das
amostras foram positivas, contra aproximadamente 7% no cendrio noturno. Ao ser feita
uma primeira verificacdo manual, constatou-se a presenca de amostras contendo falso-
negativos, onde, apesar de haverem pedestres, o algoritmo nao os detectou. Além disso,
outro fato que pode explicar a diferenca de valores é o fato de o algoritmo YOLOvV3 ter
uma maior dificuldade em detectar pessoas em cendrios com pouca ou baixa iluminacao,

e o fato de o atributo detection speed=fast’ ter sido utilizado®.

Nesse sentido, o préximo passo consistiu em classificar manualmente as amostras
separadas pelo script. Cada imagem foi aberta, uma a uma, sendo movida para o diretorio
correto caso a classificacdo tenha sido incorreta. A Tabela 4.4 indica os novos valores de
amostras, por cendario. Nela, verifica-se um aumento na quantidade de amostras positivas
na ordem de 11.27% no cendrio diurno, e 2.18% no cendrio diurno, o que indica que de

fato haviam amostras com falsos-negativos. Vale salientar que, apesar de a diferenga no

> Indica a velocidade de deteccio do algoritmo. O valor fast pode deixar a detecciio mais répida, ao

custo de uma menor acuricia
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Tabela 4.3 — Imagens classificadas pelo algoritmo YoloV3

Cenario Amostras Positivas Amostras Negativas

Diurno 1.461 (23.10%) 4.863 (76.90%)
Noturno 541 (6.95%) 7.243 (95.05%)

Fonte: Autor

cenario noturno ser menor que a do cenario noturno, seu impacto é, de fato, maior: durante
a captura noturna haviam menos pedestres nas ruas, fazendo com que a quantidade de

amostras positivas fossem significativamente menor que no cenario diurno.

Tabela 4.4 — Imagens reclassificadas apds a triagem do Yolov3

Cenario Amostras Positivas Amostras Negativas Diferenca
Diurno 2.167 (34.27%) 4.157 (65,73%) +11.27% (positivas)
Noturno 711 (9.13%) 7.073 (90.87%)  +2.18% (positivas)

Fonte: Autor

Apos a classificacao, o dataset estd pronto para ser anotado e utilizado para gerar
um novo modelo. A préxima secdo, 4.3, irda detalhar o processo de preparacao do dataset,
em conjunto com os demais utilizados nesse projeto, e a secao 4.4 demonstrara o processo

de treinamento com o YOLOvV3.

4.3 Preparacido dos datasets para utilizacao no YOLOv3

Antes de iniciar os treinamentos utilizando-se o YOLOv3, é necessario garantir que
os datasets possuam nao apenas as amostras, mas também as anotagoes correspondentes.
Segundo Bochkovskiy, Wang e Liao (2020), o YOLOv3 espera um arquivo .txt para cada
arquivo de imagem, e o arquivo deve conter, em cada linha, os dados da(s) caixa(s)

6

delimitadora(s)®, com o seguinte formato:

<classe do objeto> <x> <y> <largura> <altura>

Onde a classe do objeto ¢ um nimero inteiro que representa o niimero da classe
do objeto; x e y representam as coordenadas da caixa delimitadora nos eixos x e vy,
respectivamente, e largura e altura representam a altura e largura da caixa delimitadora,
respectivamente. Cada arquivo .txt pode ter nenhuma (amostra negativa), uma ou varias

linhas (uma ou mais pessoas marcadas). No caso do projeto realizado neste trabalho, todas

6 <https://github.com/AlexeyAB/Yolo_ mark /issues/60>
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as classes do objeto sempre serao 0, visto que se deseja detectar apenas a classe person.
A Fig. 4.5 mostra um arquivo de exemplo com trés anotagoes, todas no formato descrito

anteriormente.

Figura 4.5 — Exemplo de anotagoes no formato esperado pelo YOLOv3.

0 0.67578125 0.4270833333333333 0.0609375 0.26666666666666666
0 0.871875 0.45 0.05625 0.2791666666666667
0 0.778125 0.46458333333333335 0.05 0.24166666666666667

Fonte: Autor

4.3.1 INRIA Person

O dataset INRIA Person possui anotacoes de caixas delimitadoras, porém elas
estao no formato Pascal Challenge (DALAL, 2005). Tal formato nao é compativel com o
YOLOvV3, sendo necessario converté-los. Para isso, é utilizado um script escrito em python,

disponibilizado por Xu (2020), conforme visto a seguir:

#(...)

def solve(mode):
# /pos
annotations_path = './INRIAPerson/{}/annotations/'.format (mode)
save_path = "./data/{}/".format (mode)

if not os.path.exists(save_path):
os.makedirs(save_path)
annotation files = os.listdir(annotations_path)
for file in annotation_files:
with open(annotations_path+file, 'rb') as f:
ann = f.read()
img _size = re.findall('\d+ x \d+ x \d+', str(ann))
img w, img h = re.findall('\d+', img_size[0]) [0:2]

img w = int(img_w)

img h = int(img_h)

Ground Truth list = re.findall(
'"N(\d+, \d+\) [\s\-J+\(\d+, \d+\)',
str(ann)

)

coordinates

[re.findall('\d+', box) for box in Ground Truth list]

coordinates = np.array(coordinates, dtype='int')

with open(save_path + file, 'w') as w:

for pos in coordinates:
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x = (pos[0] + pos[2]) / 2.0
y = (pos[1] + pos([3]) / 2.0
width = pos[2] - pos[0]

heigth = pos[3] - pos[i]
newline = 'O '+ str(l.0*x/img w)+' '+ \
str(1.0*y/img_h) + ' '+str(l.0*width/img w) +\
" '"+str(1.0*heigth/img_h)
w.write(newline + '\n')
# /neg
neg_img path = './INRIAPerson/{}/neg/'.format(mode)
for file in os.listdir(neg_img path):
fp = open(save_path+file.split('.')[0] + '.txt', 'a')
fp.close()

if name == ' main_ ':
solve('Train')

solve('Test")

A funcdo solve recebe como parametro o modo, que pode ser Train ou Test.
Depois, para cada arquivo de anotacao, ele encontra as coordenadas no formato Pascal
Challenge; converte-as para o formato YOLOvV3, e salva-as no diretério ./data/. Apods

esse processo, o dataset esta pronto para ser utilizado.

432 PSU

Diferentemente do INRIA, o dataset PSU nao possui nenhum tipo de anotagao de
caixas delimitadoras ou mesmo separacao em conjunto de treino e teste. Logo, o primeiro
passo € realizar, de forma manual, tais anotagoes. Existem diversos produtos de software
que permitem a anotacao manual de imagens, sendo escolhido para este trabalho o labe-

IImg”. Ele é um software escrito na linguagem python, que utiliza o Qt® como interface
grafica (TZUTALIN, 2015).

Para gerar as anotagoOes, é necessario antes realizar a instalacao do labellmg.
Existem duas formas de instald-lo: a primeira é clonando o repositério e construindo o
software a partir do codigo fonte, e a segunda é instalar o coédigo pré-compilado utilizando

o Python Package Index®, um repositério de softwares escritos em python. Neste trabalho,

7 https://github.com /tzutalin/labellmg
Software multiplataforma para criagido de interfaces. Disponivel em: https://www.qt.io/

9 https://pypi.org/
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optou-se pela segunda opcao, pelo fato de o tinico requerimento ser a versao do python

igual ou superior & 3.0,

A instalagdo do software foi realizada conforme os passos abaixo:

1. Como o sistema utilizado é o Manjaro Linux, é necessario instalar o pip. Para isso,

é utilizado o pacman, um gerenciador de pacotes do Arch Linux!!

$ sudo pacman -S python-pip
2. O Segundo passo consiste em instalar o labellmg utilizando o pip:

$ pip install labellmg

Com isso o labellmg estard instalado e pronto para ser utilizado. O uso do soft-
ware ¢ relativamente simples, sendo necessario apenas executar o seguinte comando num

terminal:
$ labelImg [CAMINHO DO _DIRETORIO DE_IMAGENS] [ARQUIVO DE_CLASSES]

Onde CAMINHO DA _PASTA DE_IMAGENS indica o caminho do diretério com as ima-
gens a serem anotadas, e ARQUIVO _DE_CLASSES indica o diretério para o arquivo contendo

a definicao de classes a serem anotadas.

Ap6s o comando ser executado, sera aberta a interface grafica do software. Con-
forme observado na Figura 4.6, o labellmg possui algumas areas onde sao agrupadas

informagoes e/ou ferramentas:
o A: Essa se¢do contém ferramentas relacionadas ao carregamento de imagens e dire-
torios;

« B: Essa se¢do possui as ferramentas necessarias para avancar ou voltar a imagem

anterior, verificar a imagem atual ou salvé-la;

o C: Botao que define o formato de saida da rotulagem, de acordo com o algoritmo
selecionado. Vale salientar que, como é utilizado o algoritmo YOLOvV3, é necessario

alterar para a opg¢ao correspondente, assim como na Figura 4.6;

o D: Contém as ferramentas relacionadas a adicao, remocao e duplicacdo de caixas

delimitadoras;

o E: Contém as ferramentas utilizadas para dar zoom e ajustar o aspecto da imagem:;

10 F possivel verificar a versdo com o comando "python —version'num terminal
11O Manjaro Linux é uma distro que possui o Arch linux como base.



4.8. Preparagdo dos datasets para utilizagio no YOLOv3 59

o F: Ared onde a imagem atual é exibida, e sdo realizadas as marcagoes de caixas
delimitadoras utilizando-se o mouse. Na Figura 4.6, é possivel observar um pedestre

com sua correspondente anotagao destacada;

o G: Secao referente as configuragoes de rétulos (labels). E possivel definir a utili-
zacao de um rotulo padrao, selecionar o rétulo dentre os disponiveis no arquivo
ARQUIVO DE CLASSES, e visualizar as rotulagens ja realizadas, e

o H: Secdo que exibe a lista de imagens com base no caminho definido em

CAMINHO DA PASTA DE_IMAGENS.

Figura 4.6 — Interface do programa labellmg.
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Fonte: Autor

Uma vez que as ferramentas e areas da interface foram brevemente explicadas, a
utilizagao do software é bastante simples: basta marcar as caixas delimitadoras correspon-
dentes com o mouse; salvar as rotulagens e seguir para a préxima imagem. O labellmg ira
salvar tais rotulagens em um arquivo com a extensao .txt no diretorio de imagens defi-
nido em CAMINHO DA_PASTA_DE_IMAGENS, com o mesmo nome da imagem sendo anotada.

Nao é necessario realizar qualquer tipo de anotacdo nas amostras negativas'?.

Para o PSU, as anotacoes foram realizadas de forma rigorosa, onde qualquer pessoa
ou silhueta que pudesse ser reconhecida em amostras positivas foi rotulada, inclusive de

pessoas obstruidas.

12 Porém o YOLOvV3 ainda espera um arquivo .txt para amostras negativas.
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4.3.3 Gerar arquivo obj.data

O arquivo obj.data ¢ utilizado pelo YOLOv3 para indicar o niimero de classes,
o arquivo com o caminho das amostras de treino teste, o arquivo de classes e a pasta
onde devem ser salvos os pesos durante o backup, respectivamente, conforme pode-se ser
visto na Figura 4.7. Esse arquivo é utilizado pelo YOLOv3 para realizar o treinamento e

validacao dos resultados, sendo necessario gera-lo para ambos os datasets.

Figura 4.7 — Conteido do arquivo obj.data.

classes= 1

train = data/Train.txt
valid = data/Test.txt
names = data/obj.names
backup = backup

Fonte: Autor

Contudo, para que o obj.data possa ser gerado, também ¢é necessario que exis-
tam outros dois arquivos: Train.txt e Test.txt. Assim como dito anteriormente, tais
arquivos indicam os caminhos das amostras de treino e teste, respectivamente, contendo

uma imagem por linha.

A geragdo dos arquivos Train.txt e Test.txt para o INRIA Person foi mais
simples, visto que o dataset ja possui a divisdo das amostras em treino e teste, sendo
necessario apenas gerar os arquivos. Para isso, o seguinte script python, disponibilizado
por Xu (2020), foi utilizado:

def solve(mode):
img_path = os.getcwd()+"/data/{}/".format (mode)
save_path = "./data/"
save file = '{}.txt'.format(mode)
with open(save_path + save_file, 'w') as w:
for file in os.listdir(img_path):
if file == 'labels':
continue

w.write(img _path + file + '\n')

if name == ' main _
solve('Train')

solve('Test")

O script trabalha a partir da utilizacao da fun¢ao solve, que espera como argu-
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mento duas strings: o modo, se treino ("Train’) ou teste ('Test’), e o tipo da amostra,
se positiva ('pos’) ou negativa (‘neg’). Ao ser executada, a fungao gera duas varidveis:
img_path com o caminho relativo das imagens, e save_path, com o destino em que serao
salvos os arquivos de saida. Na sequéncia, para cada amostra no img_path, uma linha
com o caminho é inserida no arquivo Train/Test.txt, populando ambos os arquivos ao

final da execucao.

O processo ¢ um pouco diferente para o dataset PSU, visto que além de nao
possuir anotacoes, ele também nao possui a divisao nos conjuntos de teste e treino. Logo,
um script, também em python, foi criado para dividir o dataset nos conjuntos de treino
e teste, sendo feita a divisao com 80% e 20% das amostras, respectivamente, e gerar os

arquivos Train.txt e Test.txt. O script segue os seguintes passos:

1. O primeiro passo consiste em definir as variaveis com o caminho das amostras po-
sitivas e negativas, além da divisao em treino e teste. Na sequéncia, sao criadas
duas listas contendo o caminho das amostras positivas e negativas. Para as amos-
tras negativas, caso o arquivo .txt com o mesmo nome da imagem nao exista, ele

¢é criado.

POSITIVE_PATH, NEGATIVE PATH = "./positive", "./negative"
TRAIN_SPLIT, TEST_SPLIT = 0.8, 0.2

negative_images = [f for f in 1istdir(NEGATIVE_PATH) \

if isfile(join(NEGATIVE_PATH, f)) and f.endswith('.jpg')]
positive_images = [f for f in 1istdir(POSITIVE_PATH) \

if isfile(join(POSITIVE_PATH, f)) and f.endswith('.jpg')]

for index, image in enumerate(negative_images):
if not path.isfile(f"./negative/{image.split('."')[0]}.txt"):
filename = f"./negative/{image.split('."') [0]}.txt"
with open(filename, "w") as f:
f.owrite("")

2. O Segundo passo consiste em aleatorizar a lista com o caminho das imagens, para
permitir que a divisao em treino e teste, a ser feita posteriormente, tenha o minimo

de viés possivel:

shuffled negative_images = [*negative_images]

shuffled_positive_images = [*positive_images]

shuffle(shuffled_negative_images)
shuffle(shuffled_positive_images)
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3. O terceiro passo consiste em definir os conjuntos de treino e teste, com base na
divisao feita nas variaveis TRAIN SPLIT e TEST_SPLIT:

train = shuffled negative_images[0: \
int(len(shuffled_negative_images) * TRAIN_SPLIT)] + \
shuffled positive_images[0: \
int(len(shuffled_positive_images) * TRAIN_SPLIT)]

test = \
shuffled negative_images[int(len(shuffled negative_images) \
* TRAIN_SPLIT) :len(shuffled_negative_images)] + \
shuffled_positive_images[int(len(shuffled positive_images) \
* TRAIN_SPLIT): len(shuffled positive_images)]

4. O quarto passo consiste em copiar as imagens e labels para um novo diretorio,
chamado ./yolo_read, onde [CONJUNTO] indica as variaveis train ou test; [TIPO]
indica o tipo de conjunto, podendo ser "Train"ou "Test", e [AMOSTRA] indica o tipo

da amostra, podendo ser "negative'ou "positive":

for file in [CONJUNTO]:

filename = file.split(".") [0]

copyfile(
f"./[AMOSTRA]/{filename}.txt",
f"./yolo_ready/[TIPO]/{filename}.txt")

copyfile(
f"./[AMOSTRA]/{filename}. jpg",
f"./yolo_ready/[TIPO]/{filename}.jpg")

5. Por fim, as varidveis train e test sao reatribuidas, sendo adicionados os trechos
data/Train/ e data/Test/, respectivamente, para cada imagem de cada conjunto.
A adicao do texto data/ se da pelo fato de que as imagens e labels ficarem dentro
da pasta de mesmo nome durante o treinamento. O script termina com a criagao

dos arquivos Train.txt e Test.txt:
train = [ f"data/Train/{img}" for img in train]

test = [ f'"data/Test/{img}" for img in test]

with open("./yolo_ready/Train.txt", "w") as f:

f.write("\n".join(train))

with open("./yolo_ready/Test.txt", "w") as f:
f.write("\n".join(test))
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O 1ltimo passo necessario para que o arquivo possa ser corretamente utilizado
consiste em gerar o arquivo obj.names. Como neste projeto o interesse é apenas o reco-
nhecimento de pedestres, o arquivo ¢é criado contendo apenas uma linha com a seguinte

palavra: person, indicando a classe "pessoa'.

4.3.4 Dataset proposto

Apo6s a geracao e a classificagao das imagens do dataset proposto, conforme descrito
na se¢ao 4.2, é necessario anotar as amostras. Para isso, também ¢ utilizado o software

labellmg, assim como no PSU (secao 4.3.2).

Como o dataset possui uma quantidade de imagens negativas muito superior as
imagens positivas, foi escolhido um percentual de 15% de amostras para serem negativas,
sendo criada uma fungao que escolhe aleatoriamente as imagens negativas e salva-as num

diretério preparado para o dataset, conforme o codigo a seguir:

def prepare_neg_images(mode) :
if mode not in ["Train", "Test"]:
raise ValueError(f"Valor do modo invalido." + \

f"Deve ser 'Train' ou 'Test', {mode} recebido.")

MAX DAY IMAGES = int(
len(glob.glob("./parsed_data/dia/pos/**.jpg")) * 0.15

)

MAX_NIGHT_IMAGES = int(
len(glob.glob("./parsed_data/noite/pos/**.jpg")) * 0.15
)

day_neg_images = sample(
glob.glob("./parsed_data/dia/neg/**.jpg"), MAX_DAY_IMAGES

)

night_neg_images = sample(
glob.glob("./parsed_data/noite/neg/**.jpg"), MAX_NIGHT_IMAGES

for image in [*day_neg_images[0:int (MAX_DAY_IMAGES * 0.8)], \
*night neg images[0:int (MAX_NIGHT_IMAGES * 0.8)]]:
file_name = image.split("/")[-1]
shutil.copyfile(image, f"./final data/{mode}/{file_name}")
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Apébs a escolha aleatéria das amostras negativas, as amostras negativas também
sao copiadas para o diretorio preparado para o dataset, com suas respectivas anotagoes.
Na sequéncia, sao criados os arquivos Train.txt e Test.txt, e os arquivos de anotagoes das
amostras negativas'?, finalizando a geracao dos arquivos necessarios para a execucao do
treinamento no YOLOvV3. O dataset esta disponibilizado no Apéndice A, e as anotagoes
dos datasets INRIA e PSU estao no apéndice B.

A Tabela 4.5 exibe a quantidade de imagens por dataset, considerando a divisao
entre treino e teste realizada no PSU. Também é mostrado um terceiro dataset chamado

"INRIA & PSU", que consiste da jungdo de ambos os datasets.

Tabela 4.5 — Numero de imagens por dataset

Dataset Treino Teste Total
INRIA 1832 741 2572
PSU 1215 304 1519

INRIA & PSU 3047 1045 4092
Dataset proposto 2551 640 3191

Fonte: Autor

Com todos os datasets anotados e configurados para o treinamento, a etapa de
preparacao dos datasets ¢ finalizada. Essa etapa ¢ fundamental para que o treinamento

dos modelos possa ser realizado da melhor forma.

4.4 Executar treinamento YOLOv3

Esta secao tem como objetivo demonstrar como foi realizado o treinamento dos
modelos com o YOLOv3. Vale salientar que, por questoes de desempenho e hardware'*,
nao foi possivel realizar o treinamento utilizando a maquina descrita na se¢ao 4.1 em tempo
habil. Apesar dela ser capaz de realizar o treinamento, a sua placa de video, uma NVIDIA

GeForce GTX 1050Ti Mobile, nao oferece um desempenho aceitavel para o treinamento.

Logo, optou-se por utilizar o Google Colab'®, que nada mais é do que um ambi-
ente virtual que permite a execugao de coddigos python diretamente do navegador, sendo,
na pratica, um servico que permite a execucao de notebooks Jupyter!’. Ele é especial-
mente adequado para projetos que envolvem ciéncia de dados e aprendizado de maquina
(GOOGLE, 2021), e disponibiliza GPU’s Nvidia K80s, T4s, P4s e P100s'"

13
14
15
16

Como as amostras negativas ndo possuem anotagoes, sS40 apenas arquivos vazios

Parte fisica do computador

<https://colab.research.google.com/>

Interface grafica que permite a edi¢ao e execugao de coédigos de diversas linguagens em um navegador
web

Especificadas até Outubro de 2021, porém, assim como dito pelo Google no FAQ, estdo sujeitas a
alteragoes.

17
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O fluxo de execuc¢ao do treinamento utilizando o Google Colab é apresentado de

forma resumida na Figura 4.8, servindo como um guia para os passos que serao apresen-

tados.

Figura 4.8 — Fluxo de execucao de treinamento de um Dataset utilizando o Google Colab.
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Fonte: Autor

Conectar com Google Drive:

A primeira etapa consiste em conectar o Google Colab com o Google Drive, visto que
todos os dados necessarios para a realizagao do treinamento estarao armazenados no
drive, inclusive o backup dos modelos treinados. Essa etapa ¢é crucial para a execugao

do treinamento, sendo necessario executar a seguinte instrugao:

from google.colab import drive

drive.mount('/content/drive')

Compilar binarios:

Caso seja a primeira vez que o treinamento esteja sendo executado, nao havera
um bindrio salvo no drive. Logo, é necesséario clonar o c6édigo fonte do YOLOv3 e
compila-lo, gerando o binario necessario para o treinamento, conforme as instrugoes
a seguir. Vale salientar que o Google colab permite a execucao de instrucoes bash

Il|l|

desde que o comando seja prefixado com o simbolo

$ !git clone https://github.com/kriyeng/darknet/
$ %cd darknet
$ !git checkout feature/google-colab
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$ !make

$ !cp ./darknet /content/drive/MyDrive/darknet/darknet

nas instrugoes anteriores, o codigo fonte do YOLOvV3 é baixado para o colab, sendo
utilizado um fork'® disponibilizado por Ibaiiez (2019). O fork foi utilizado por pos-
suir algumas otimizagoes para o uso no Google Colab, como salvar os pesos do

9

modelo a cada mil iteracoes!? e o célculo de métricas como maP diretamente a

partir do binario gerado.

Apoés o repositério ser clonado, a branch é alterada para feature/google-colab,
e o codigo é entao compilado. Ao final, o bindrio gerado é salvo no Google drive,

dentro de uma pasta chamada darknet/.

Vale salientar que esse passo deve ocorrer apenas caso o binario darknet nao tenha
sido gerado anteriormente. Apds a primeira execucao e a certeza de que o binario
estd salvo no google drive, deve-se comentar todas as linhas acima, prefixando um
"#". Nao ha problemas em executar essa instrucao diversas vezes, porém apenas

fara com que o tempo de uso e recursos do Google colab sejam desperdicados.

. Utilizar binario pré-compilado:

Caso o binario ja esteja salvo no Google drive, é necessario apenas copia-lo para o
ambiente do colab e alterar as suas permissoes, o que pode ser feito de acordo com

as instrucoes a seguir:

$ !mkdir darknet

$ %cd darknet

$ !cp /content/drive/MyDrive/darknet/bin/darknet ./darknet
$ !chmod +x ./darknet

. Integrar Colab com o drive para o backup:

Este passo consiste em realizar um link simbédlico entre o ambiente do colab e o
Google Drive, de forma que os pesos salvos durante a execugao do treinamento sejam
salvos diretamente na pasta especificada no Drive. Isso acontece com a seguinte

instrucao:

$ !'1n -s /content/drive/MyDrive/darknet/backup \
$ /content/darknet/backup

. Mover os datasets para o Google drive:

Antes de iniciar o treinamento dentro do ambiente do Colab, é imprescindivel que

os arquivos dos datasets estejam no Google Drive. Neste trabalho, optou-se por

18 Repositério criado a partir de outro repositério inicial
19O valor padrdo do YOLOvV3 é a cada 10.000 iteracdes
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compactar os arquivos dentro de uma pasta chamada data/, contendo as amostras
de treino e teste, gerando um arquivo com extensao .zip. Esse arquivo foi adicionado

ao Google drive dentro da pasta darknet/.

Na sequéncia, é criada uma pasta chamada data/, porém dentro da pasta dark-
net, no Google drive. Nela sao adicionados quatro arquivos, sendo eles: Test.txt,
Train.txt, obj.names e obj.data, conforme visto na Figura 4.9. Vale salientar que

as instrugdes para gerar os arquivos acima foram discutidas na Sec¢ao 4.3.3.

Figura 4.9 — Arquivos dentro da pasta darknet/data/, no Google Drive.

Meu Drive > darknet > data =
Arquivos Nome

[B datasetdata B dataset.names B Testixt

B Traintxt

Fonte: Autor

6. Mover arquivos de configuragao e camadas para o Google Drive:

Uma vez que os arquivos do(s) dataset(s) estejam dentro do drive, o préximo passo
consiste em configurar e enviar o arquivo de configuracao utilizado pelo YOLOv3,
yolov3.cfg. Apesar de o arquivo de configuragao estar contido ao se clonar o repo-
sitorio no passo Compilar binarios, é necessario realizar algumas alteragoes para
se trabalhar apenas com a classe person. Logo, o primeiro passo é baixar o arquivo
yolov3.cfg na maquina local (e ndo dentro do colab). Para isso, deve-se executar

o seguinte comando:

$ wget https://github.com/kriyeng/darknet/blob/master/cfg/yolov3.cfg
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Na sequéncia, é necessario editar o arquivo. De acordo com Bochkovskiy, Wang e

Liao (2020), as seguintes alteragdes devem ser feitas:

A linha batch deve ser alterada para batch=64;

o A linha subdivisions deve ser alterada para subdivisions=16;

A linha max__batches deve ser alterada para max_batches=6000;

« A linha steps deve ser alterada para 80% e 90% do valor de max__batches,

respectivamente. Nesse caso, para steps=4800,5400;

o As linhas widht e height devem ser alteradas para 416 ou qualquer multiplo
de 32;

o Em cada uma das trés camadas iniciadas com a expressao [yolo], deve-se alte-
rar a linha classes para classes=1, visto que deseja-se detrectar apenas uma

classe, e

o Em cada uma das trés camadas convolucionais ([convolutional]) antes das

camadas [yolo], deve-se alterar a linha filters para filters=18.

Tais alteracoes sao necessarias para ajustar o algoritmo para o treinamento com

uma classe. Elas visam realizar tal adequagao, otimizando o treinamento.

-

E necessério também baixar os pesos convolucionais pré-treinados no Imagenet,
ou os pesos do modelo darknet53. Eles serdao usados como os pesos iniciais para o
treinamento do modelo. Para isso, é necessario executar a instrucao abaixo, também

na maquina local:
$ wget https://pjreddie.com/media/files/darknet53.conv.74

Por fim, deve-se enviar ambos os arquivos para a pasta darknet/ dentro do Google

Drive. Com isso, o treinamento estara pronto para ser inicializado.

. Iniciar treinamento com o modelo darknet53 ou continuar a partir do

modelo pré-treinado

Com todos os arquivos necessarios no Google drive, o préximo passo consiste em
descompactar o arquivo com as amostras do dataset. Isso é realizado a partir da

instrucao abaixo:

$ lunzip "/content/drive/MyDrive/darknet/data.zip" \
$ -d "/content/darknet"

Onde data.zip é o arquivo compactado contendo o dataset, assim como descrito

no passo Mover o dataset para o Google drive. A descompactacio é feita
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diretamente para o ambiente do colab, logo deve-se haver atengao com os limites de

uso do disco da ferramenta.

Em seguida, deve-se alterar o Ambiente de execugao para utilizar uma GPU. Para
isso, é preciso, no colab, clicar no menu Ambiente de execucgao e depois na opcao
Alterar tipo de ambiente de execucgao. Sera aberta uma janela com a opg¢ao
Acelerador de hardware, o qual deve ser alterado para GPU, salvando essa
opcao ao final. Com o ambiente alterado para ser executado utilizando uma GPU,

o treinamento pode entao ser iniciado. Para isso, as instrucoes utilizadas sao:

%hcd /content/darknet

!'./darknet detector train \
"/content/drive/MyDrive/darknet/data/obj.data" \
"/content/drive/MyDrive/darknet/yolov3.cfg" \
"/content/drive/MyDrive/darknet/darknet53.conv.74" \

€hH P H H P B

-dont_show

Nota-se que os arquivos especificados sao indicados diretamente pelo seu caminho
no Google drive, por isso a importancia de se configurar e subir corretamente o
dataset e o arquivo de configuracao no Google drive. Caso a intencao seja continuar

o treinamento a partir da ultima versao de pesos salvos, deve-se alterar a linha
$ "/content/drive/MyDrive/darknet/darknet53.conv.74"

Para:
$ "/content/drive/MyDrive/darknet/backup/yolov3_last.weights"

Com essa alteragao, o binério ira utilizar o ultimo modelo de pesos salvos na pasta
backup/ dentro da pasta darknet /, no Google Drive. O arquivo yolov3_last.weights
é gerado automaticamente a cada 100 iteragoes feitas no treinamento, garantindo
que, caso algum problema ocorra durante o treinamento, seja possivel continuar de
um ponto mais proximo, sem que todo o treinamento seja perdido. A Figura 4.10

mostra um exemplo do log de salda ao se executar o treinamento no Google colab.

8. Executar funcao ClickConnect:

Um fato importante a ser salientado é que o colab possui um tempo de inatividade,
desconectando o usuario caso ele nao perceba nenhum tipo de iteracdo apds certo
tempo. Logo, é utilizado um script javascript que emula cliques na plataforma,

'enganado'o colab a pensar que é um usuario interagindo:

function ClickConnect(){

console.log("Working");



70 Capitulo 4. Resultados Obtidos

Figura 4.10 — Exemplo de saida do treinamento numa célula do Google Colab.

19989: 0.545906, ©0.542252 avg loss, 0.000010 rate, 3.619701 seconds, 1279296 images
Loaded: @.000039 seconds

19990: 0.831716, 0.571198 avg loss, 0.000010 rate, 3.628995 seconds, 1279360 images
Resizing
352 x 352

try to allocate additional workspace size = 69.98 MB

CUDA allocate done!
Loaded: 0.000040 seconds

19991: 0.537650, 0.567843 avg loss, 0.000010 rate, 4.424898 seconds, 1279424 images
Loaded: 0.000043 seconds

19992: 0.618795, 0.572938 avg loss, 0.000010 rate, 4.484376 seconds, 1279488 images
Loaded: @.000044 seconds

Fonte: Autor

document
.querySelector ("#top-toolbar > colab-connect-button")
.shadowRoot.querySelector ("#connect") .click();
}
setInterval (ClickConnect,120000)

O script funciona a partir da execugao da fungao ClickConnect, sendo executada
a cada 20 minutos. Porém, vale salientar que apds 12 horas o ambiente ird automa-

ticamente se desconectar, de forma obrigatoria.

9. Verificar modelos treinados:

Uma vez que o treino tenha sido finalizado, os pesos finais estarao salvos na pasta
de backup definida pelo usuario. A Figura 4.11 mostra os arquivos salvos no Google
drive, sendo possivel observar também os pesos salvos a cada 1000 execucoes®®. O
peso final é chamado yolov3_final.weights, sendo o modelo gerado ao término do
treinamento. Os demais arquivos, além de servirem como backup, também podem
ser utilizados para verificar a performance dos modelos com o incremento de batches,

verificando se houve ou nao sobreajuste?' na hora de valid4-los.

Note que os arquivos sdo enviados automaticamente para o Google drive, porém é neces-
sario que haja espago disponivel para tal. Caso o espaco disponivel no Google Drive nao

seja suficiente, o backup nao sera realizado, ocorrendo um erro durante o treinamento.

Ao final desse processo, é possivel realizar as predigoes de pedestres nos datasets
usados neste trabalho. Note que o processo de treinamento é consideravelmente genérico,

podendo ser utilizado em outros contextos que nao a deteccao de pedestres.

20 Os arquivos sdo salvos com o nome yolov3_ N.weights, onde N é o niimero total de execucdes
21 Quando o modelo se ajusta muito bem durante o treino, mas ndo performa bem nos treinos
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Figura 4.11 — Arquivos de pesos salvos na pasta de backup no Google drive.

Meu Drive > darknet > backup ~ B
Arquivos Nome 1
B yolo-inria_1000.weigh... B yolo-inria_2000.weigh... B yolo-inria_3000.weigh.. B yolo-inria_4000.weigh...
n yolo-inria_5000.weigh... ‘ yolo-inria_6000.weigh... D yolo-inria_final.weights ‘ yolo-inria_last.weights

Fonte: Autor

4.5 Agregar e avaliar resultados

Os resultados obtidos ao testar o algoritmo YOLOv3 podem ser vistos na Tabela
4.6. Nela, sao descritos os resultados de aP nos trés conjuntos de dados utilizados neste
trabalho??, e também os valores obtidos com o modelo padrao da rede YOLOv3. Para
o dataset INRIA, os valores de aP obtidos sdo superiores a 91%. Tais valores diminuem
consideravelmente ao se avaliar o PSU, obtendo-se os valores 76,02% e 67,62% para a
rede padrao e a rede treinada do YOLOv3, respectivamente. Por fim, a rede padrao do
YOLOvV3 performa ligeiramente melhor no conjunto INRIA & PSU do que no conjunto

PSU, porém ainda bem inferior em comparacao com o INRIA.

Em ambos os casos, a rede padrao se mostrou mais performatica que as redes
treinadas no colab; uma possivel explicagao para isso ¢ o fato de a rede padrao ser treinada
utilizando o dataset COCO, que possui consideravelmente mais imagens que o PSU e o
INRIA juntos?

Para o dataset proposto, observa-se os valores de 53,82% para o modelo gerado a
partir do préprio conjunto de imagens, e 58,80% para o modelo padrao do YOLOv3. Aqui,
observa-se uma acuracia inferior aos demais datasets, mesmo com o modelo padrao da rede
YOLOvV3; tal fato pode ocorrer pela propria anotacao do dataset em si, que considerou

pessoas distantes para a marcacao (conforme descrito na se¢ao 4.3.4), pela qualidade de

22 PSU, INRIA e INRIA & PSU e o Dataset Proposto.
23 Mais de 200000 mil imagens anotadas contra pouco mais de 4000 para o PSU e INRIA combinados.
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Tabela 4.6 — aP no algoritmo YOLOv3 para a classe Pessoa

Dataset Modelo aP (%)
INRIA Yolo padrao (COCO dataset) 96,18
INRIA Yolo custom (INRIA) 91,41

PSU Yolo padrao (COCO dataset) 76,02
PSU Yolo custom (PSU) 67,62
INRIA & PSU Yolo padrao (COCO dataset) 79,29
INRIA & PSU Yolo custom (INRIA & PSU) 66,73

Dataset Préprio & PSU  Yolo padrao (COOCO dataset) 58,80
Dataset Préprio & PSU  Yolo custom (Dataset proprio) — 53.82

Fonte: Autor

imagem da camera e também pelo fato de o algoritmo nao funcionar tdo bem em cenérios
noturnos. A Figura 4.12 exemplifica esse cenario, exibindo uma amostra de treino com
as predi¢oes marcadas pelo YOLOv3. Nela, verifica-se que a rede detectou apenas um
veiculo (car), apesar de haverem dois, e um falso positivo de um sofd, onde na verdade

ha apenas vegetagdo. Nenhuma das trés pessoas presentes na imagem foram detectadas.

Figura 4.12 — Amostra de treinamento do Dataset proposto com a predicao feita pelo
YOLOv3

1 |
car: 0.26 . ]

Fonte: Autor

Para o PSU, observam-se valores de aP mais baixos, mesmo com a rede padrao do
YOLOv3. Isso pode acontecer pelo fato de o PSU possuir imagens de multidoes e pessoas
parcialmente obstruidas, além de ter sido anotado de forma bastante rigorosa, conforme
dito na Secao 4.3.2. A Figura 4.13 exemplifica esse fato: nela, é realizada uma detecgao

utilizando-se o modelo padrao do YOLOv3 onde, apesar de muitas pessoas serem de fato
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identificadas corretamente, algumas pessoas parcialmente obstruidas nao sao detectadas

(marcadas manualmente em verde).

Figura 4.13 — Imagem de exemplo mostrando as predicoes realizadas pela rede padrao do
YOLOv3 e a marcagao de um falso negativo (em verde)

1
1
|
4

Fonte: Adaptado de Thu, Suvonvorn e Karnjanadecha (2018)

Outro ponto a ser notado é que os valores de aP obtidos com a validacao no dataset
INRIA nao sao confiaveis. Isso acontece por, conforme dito por Dalal (2005), nem todas
as anotagoes estarem corretas. Tal fato fica explicito na Imagem 4.14, onde trés pessoas
sao corretamente anotadas, porém uma quarta pessoa, parcialmente oclusa, nao é. Esse

fato se repete em diversas imagens do dataset, tornando os valores de aP nao confiaveis.

Logo, optou-se por re-anotar todas as imagens do dataset, sem utilizar nenhuma
das anotagoes ja existentes. O objetivo foi de verificar se a métrica obtida foi influenciada
por uma possivel marcagao incorreta, buscando revalidar os resultados. O processo de
remarcagao seguiu os mesmos passos descritos na secao 4.3.2, e a Tabela 4.7 mostra a
quantidade de caixas delimitadoras do dataset padrao e as obtidas apds a re-anotacao.
Nela, verifica-se a quantidade de 1826 e 4776, para o dataset padrao e o re-anotado,

respectivamente, ou um aumento de aproximadamente 161%.

Tabela 4.7 — Quantidade de marcagoes no dataset INRIA

Dataset Caixas delimitadoras
INRIA Padrao 1826
INRIA Re-anotado 4776

Fonte: Autor
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Figura 4.14 — Uma das amostras de treino do INRIA com as anotac¢des padrao desenhadas
em verde.

Fonte: Adaptado de Dalal (2005)

Apés a remarcagao, o dataset re-anotado foi treinado novamente, de forma que
pudesse ser re-avaliado. O treinamento seguiu os passos descritos na secao 4.4, e os resul-
tados obtidos podem ser vistos na Tabela 4.8, onde verificam-se os valores de 89,47% e
69,05% para os modelos Padrao e customizado do YOLOv3, respectivamente. Tais valores
representam uma reducao de 6,41% e 22,36% para os modelos, sendo bastante con-
siderdvel para o modelo customizado®*. No caso do modelo treinado no dataset COCO,
apesar de a reducao ser pequena, ela indica que de fato as marcagoes incorretas dos da-
dos geraram resultados nao confidveis, mostrando ser necessario olha-los com cautela sem

antes analisar as imagens e marcacoes.

Tabela 4.8 — aP no algoritmo YOLOv3 para o INRIA Re-anotado

Dataset Modelo aP (%)

INRIA Re-anotado  Yolo padrao (COCO dataset) 89,47
INRIA Re-anotado Yolo custom (INRIA Re-anotado) 69,05

Fonte: Autor

24 Treinado a partir das préprias imagens e anotacdes do INRIA re-anotado
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5 Conclusao

Nota-se, no decorrer do Capitulo 4, que os principais objetivos foram alcancados

com o desenvolvimento do projeto. Em especial, pode-se citar:

o Identificar e avaliar datasets ja existentes com imagens de pedestres para

treinamento e teste do algoritmo:

Verifica-se esse a realizacao desse objetivo nas Secoes 4.3 - Preparacao dos datasets
para utilizagdo e 4.5 - Agregar e avaliar resultados, onde os datasets escolhidos -
PSU e INRIA Person - sao preparados para a utilizagdo no YOLOv3. Em especial,
o dataset PSU é completamente rotulado, e todo o processo é documentado de forma

que qualquer pesquisador possa reproduzir os passos em outros datasets.

Durante a avaliacdo dos algoritmos, verificou-se que o dataset INRIA Person nao
possuia uma rotulagem precisa, onde determinadas amostras nao estavam com pes-
soas obstruidas anotadas. Tal fato nao ocorreu no PSU, onde a rotulagem foi reali-

zada de forma minuciosa.

o Elaborar um novo dataset com imagens capturadas a partir de uma ca-

mera veicular:

Verifica-se esse a realizagdo desse objetivo nas Secoes 4.2 - Elaboracao do dataset e
4.3.4 - Dataset proposto. Nelas, sao detalhados os processos de captura e organizagao
das imagens. Foram capturados mais de 2 horas de video, sendo percorridos mais

de 50 quilometros e geradas mais de 13 mil imagens.

Ao final, mais de 2500 imagens foram rotuladas, e o modelo gerado obteve uma aP
de aproximadamente 58% na rede padrao do YOLOv3 (COCO dataset), valor que

indica a possibilidade de melhorias no processo de captura e geracao do dataset.

e« Documentar o processo de treinamento e avaliagao utilizando o algoritmo

YOLOvV3:

Verifica-se esse a realizagao desse objetivo nas Se¢oes 4.4 - Executar treinamento
YOLOv3 e 4.5 - Agregar e avaliar resultados. Nelas, os detalhes de treinamento

utilizando o YOLOv3 sao documentados, sendo feita a sua avaliagdo ao final.

Observa-se que a rede padrao utilizada pelo YOLOv3 performou melhor que todos
os modelos treinados. Observa-se também o fato de ndo apenas os modelos treinados
mas também a rede padrao do YOLOv3 performarem de forma nao tao satisfatéria
no dataset PSU. Aqui cabe a possibilidade de uma andlise mais profunda, de forma

a verificar em quais amostras o algoritmo performou de maneira fraca, tentando
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agrupar carateristicas em comum nessas amostras, além de verificar o impacto das
nao-detecgoes no contexto de veiculos autonomos. Para o dataset proposto, os va-
lores de aP obtidos nao foram tao altos, indicando a possibilidade de melhorias em

trabalhos futuros.

Com a realizagao de tais objetivos, verifica-se que os objetivos propostos para a
conclusao no TCC foram feitos: foi mostrado como detectar pedestres utilizando o algo-
ritmo YOLOvV3 e o processo de preparacao dos dados e do treinamento foi documentado,
além da captura do novo dataset. Ainda existem melhorias e novas andalises passiveis de

serem feitas, que serdo descritas na proxima secao.

5.1 Trabalhos futuros

Conforme visto na secao 4.5, os resultados obtidos nao foram tao altos. Possiveis
fatores que explicam tal resultado sao o fato de o YOLOv3 nao detectar objetos tao
precisamente em imagens com pouca iluminacao, e a qualidade das imagens também nao
ser tao alta. Logo, trabalhos futuros podem explorar esse resultado, buscando melhorar a
precisao do modelo gerado. Dentre as possibilidades, capturar um novo dataset utilizando
uma camera de maior qualidade e aumentar a quantidade de amostras, principalmente

noturnas, podem ajudar a aumentar a precisao dos modelos.

Pode-se também focar em analisar os resultados com énfase nas falhas, buscando
descobrir quais amostras mais tiveram falsos positivos e falsos negativos, agrupando-as por
caracteristicas em comum. Isso permitiria melhorar os agrupamentos de falhas, facilitando
a documentacao e a geracao de novos datasets. A verificacdo de marcagoes para datasets
ja existentes também pode ser um importante fator de analise em trabalhos futuros, tal
qual ocorreu ao se rotular novamente o dataset INRIA, conforme a secao 4.5, onde de
fato percebeu-se que uma marcagao mais criteriosa fez o YOLOv3 performar de forma

inferior.

Por fim, trabalhos futuros também podem buscar utilizar versoes mais recentes do
algoritmo YOLO, como o YOLOv4 ou YOLOv5, comparando as métricas descritas nesse

trabalho de forma a verificar o impacto das atualiza¢des no algoritmo.
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APENDICE A - Utilizando o dataset

proposto

O dataset proposto estéa disponibilizado no Github, uma plataforma de hospeda-
gem de codigo-fonte e arquivos com controle de versio usando o Git'. Para utiliza-lo, é

necessario clonar o repositério do dataset, seguindo as instrugoes abaixo:
$ git clone https://github.com/ebmm01/person-detection-dataset.git
Na sequéncia é necessario entrar no diretério com os arquivos:
$ cd person-detection-dataset

O diretoério possuira duas pastas, Train e Test contendo as imagens e suas respec-
tivas rotulagens, além de quatro arquivos:
e Train.txt: Arquivo indicando as amostras utilizadas para treino;
o Test.txt: Arquivo indicando as amostras utilizadas para teste;

« dataset.names: Arquivo que indica as classes de treino e teste utilizadas. Como o

foco ¢é a detecgao de pessoas, o arquivo possui apenas uma linha escrita person, e

« dataset.data: Arquivo que contém informacoes utilizadas pelo YOLOv3 para o
treinamento. Ele indica os arquivos de treino e teste, além do arquivo de classes e a

pasta onde sera salvo o backup dos modelos gerados ao longo do treinamento.

As instrugoes para o treinamento utilizando o YOLOv3 estao descritas na segao
4.4,

L Um sistema de controle de versdo de arquivos, usado principalmente no desenvolvimento de software
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APENDICE B — Anotacdes dos datasets

As anotagoes dos datasets INRIA and PSU estao disponibilizadas no Github, uma
plataforma de hospedagem de cédigo-fonte e arquivos com controle de versao usando o
Git. Para utilizé-las, é necessario clonar o repositorio do dataset, seguindo as instrugoes
abaixo:

$ git clone https://github.com/ebmmO1/psu-and-inria-yolo-annotations.git
Na sequéncia é necessario entrar no diretério com os arquivos:

$ cd psu-and-inria-yolo-annotations

O diretério possuird duas pastas, inria/ e psu/, contendo as rotulagens dos respec-

tivos datasets.



