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RESUMO

Neste trabalho é construido um modelo de deteccéo utilizando o o algoritimo You Only
Look Once, YOLO utilizando a plataforma colab do google. Modelos de detec¢do sao
usados em varias areas do conhecimento. Foi feita uma revisao teoria dos conceitos
envolvendo visao computacional e uma explicagdo do funcionamento do algoritimo
YOLO. Tambem sao elicitadas caracteristicas da plataforma colab que a tornam
atrativa como infraestrutura para o treinamento de modelos de detec¢gdo. O modelo
criado utiliza tecnicas semelhantes as usadas em trabalhos da area que buscam
solucdes para deteccao de defeitos.

Palavras-chave: YOLO, colab, deteccéo, visao computacional.
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1 INTRODUCAO

Humanos dotados do sentido da visdo conseguem perceber o mundo a sua
volta e criar um modelo tridimensional do mesmo de forma facil. Fazer sentido dos
objetos de uma cena, detectar profundidade ou distinguir entre pessoas diferentes e
nomea-las corretamente de acordo com suas caracteristicas, sdo capacidades
atribuidas a visdo. A habilidade de perceber o0 mundo a nossa volta de forma visual
chama a atencdo da comunidade cientifica, a computacdo, de forma mais especifica,
por meio de técnicas, tenta simular a capacidade visual humana, esse campo de
estudo é chamado de visdo computacional (SZELISKI, 2011).

Sado vérias aplicagbes no campo da visdo computacional, como aplicacdes
militares de drones que precisam acompanhar um objeto em movimento, conhecido
como tracking, Zhao et al (2020) prop6e um modelo de tracking melhorado para
resolver o problema de voltar a acompanhar o objeto quando este fica ocluso na cena e
reaparece em outro local.

A fotogrametria € o campo que se ocupa de gerar um modelo em trés
dimensdes a partir de uma ou mais imagens de uma cena, também conhecido como
mapa de profundidade, isso possibilita por exemplo criar ambientes virtuais
tridimensionais para testar aplicacdes (MASSON, 2021).

Outra tarefa é a de deteccdo de imagens, classificar e informar a posi¢do do
objeto em uma imagem, como mostrado em Rath (2021), que utiliza a versédo 5 do
algoritmo YOLO para fazer deteccéo de varios tipos de veiculos em uma imagem.

A tarefa de detectar imagens demanda recurso computacional. Os algoritmos
tém melhor performance conforme o hardware utilizado. Em comparacdo, GPU's
(Graphics Processing Unit) mais potentes, mais memodria ou mais nudcleos de
processamento e arquiteturas mais recentes, conseguem processar mais imagens por
segundo (DEEP..., 2021).

Além de consideragbes em relacdo ao hardware também ha de ser feita
escolhas em relacdo ao software utilizado para criagdo de um modelo de deteccéao,
hoje existem varias ferramentas. A linguagem de programacédo python se destaca pela
sua simplicidade e suporte de frameworks e bibliotecas especificas para essa funcao
(PYTHON..., 2020).

Em python pode se utilizar frameworks como o tensorflow, que abstraem boa
parte do processo de codificagédo, por vezes removem a necessidade de se escrever
qgualquer codigo (RATH, 2021). Outro framework conhecido € o DarkNet, escrito na
linguagem C (REDMON, 2021).
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A infraestrutura necessaria para construir um sistema de deteccdo, (hardware e

software), € fornecida por varias empresas, algumas delas sdo, Amazon Web services,
Microsoft Azure, Google cloud e IBM Cloud (KAUR et al, 2020). Também como
infraestrutura a plataforma colab € uma maquina virtual disponibilizada pelo google
através de uma interface grafica acessada pela internet. No colab se tem acesso a
memoria ram, CPU e uma GPU adequada para o treinamento de um modelo de
detecgéo. (OLA..., 2022).

Dada a tarefa de treinar um modelo de deteccao, a infraestrutura de hardware e
software necessérias, neste trabalho sera feita a busca que ajude a compreender e
responder como a plataforma colab pode ajudar no processo de construcdo de um
modelo de detec¢cdo de imagens?

Construir um modelo de deteccdo passa por hardware especializado como
GPU's (DEEP..., 2021). Uma medida de desempenho é o throughput (Taxa de
transferéncia), este mede a quantidade de imagens que o modelo consegue processar
por segundo. Maior thoughput significa aumentar a velocidade de processamento do
modelo (What... , 2022). Uma comparacao feita em GPU... , 2022, mostra o throughput
em diferentes GPU's. A GPU RTX 2070 tem a colocacdo mais baixa na métrica de
throughpu, a mais alta colocacgéo foi da GPU A100. Em uma comparacao de pregcos A
GPU RTX 2070 pode ser encontrada por R$2.764,68 (PLACA..., 2022) enquanto a
A100 pode ser encontrada por $13,999.00 (NVIDIA... , 2022). A tendéncia é que GPU's
mais potentes custem mais caro.

O estudo feito pelo Instituto Semesp desenha o perfil do estudante de ensino
superior no brasil. A conclusdo foi que boa parte dos estudantes de graduacéo
trabalham, 61,8% nas instituicdes privadas e 40,3% em instituicdes publicas. Desses
72% tem uma renda média de até 2 salarios minimos (PEDUZZI, 2020). Portanto
acesso a um hardware adequado para treinamento de um modelo de deteccao pode
estar inacessivel para boa parte dos estudantes, visto o valor de uma GPU.

Além da barreira de infraestrutura, desenvolver um modelo de deteccdo passa
por uma série de conhecimentos especificos de certas tecnologias. Em resumo, uma
linguagem de programacédo é necessaria, a comunidade tem utilizado o python com
maior frequéncia (PYTHON..., 2020). Desenvolver os algoritmos em python puro pode
ser extremamente dificil. Frameworks foram criados para auxiliar nesse processo,
como o tensorflow (ABADI et al, 2015).

O desenvolvedor pode utilizar um servigo externo como infraestrutura, como por
exemplo a plataforma do google cloud que tem como servi¢o o vertex Al. neste servigo

0 usuario pode fazer o treinamento utilizando o hardware do google cloud (Vertex... ,
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2022). Para trabalhar com o vertex Al o usuario precisa entender de Docker e

configurar um container para utilizar os servicos (CONTAINERS... , 2022). Também &
necessario se familiarizar com a plataforma do google cloud e aprender a utilizar os
comandos da janela de comandos personalizada do google cloud (CLOUD... , 2022).
Outros servicos de cloud também fornecem plataformas de infraestrutura que podem
servir para treinar modelos de deteccdo. Cada plataforma possui também suas proprias
camadas de complexidade.

Neste trabalho através da construcdo de um modelo de detec¢éo serd analisado
como o colab fornece solugdo para a acessar uma infraestrutura de treinamento dos
modelos de deteccdo e como ele lida com a complexidade da configuracdo de um

ambiente de um modelo de deteccéo.

1.1 OBJETIVO
1.1.1 Objetivo Geral

Compreender como a plataforma colab pode ajudar no processo de construcao

de um modelo de deteccao de imagens.

1.1.2 Objetivos Especificos

¢ identificar e avaliar caracteristicas e recursos da plataforma colab para o estudo
da deteccéo de objetos em imagens

¢ verificar tecnologias de experimentacdo no colab (yolo)

e documento de referéncia para trabalhos futuros que tenham escopo de deteccao
de objeto em imagens

2 FUNDAMENTACAO TEORICA
2.1 VISAO COMPUTACIONAL

O ser humano, dotado do sentido da visdo, consegue realizar varias tarefas.
Descrever uma cena e nomear 0s objetos contidos nela, entender a profundidade ou
distancia em que objetos se encontram e acompanhar um veiculo em movimento, para
calcular a melhor oportunidade de atravessar a rua. As habilidades da visdo humana
chamam a atencdo da ciéncia, mais especificamente da ciéncia da computacao
(SZELISKI, 2011).

Na subarea da visdo computacional sdo construidos modelos computacionais
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que realizem tarefas relacionadas a vis&o humana como as citadas (BARELLI, 2018). E

um campo que relaciona conhecimentos da matematica e da computacéo e serve de
ferramenta para construcdo de aplicacbes nas mais diversas areas, na saude
(BACCIU, LISBOA, VELLIDO, 2022), em carros que se dirigem sozinhos (BEHERE,
TORNGREN, 2015).

Uma aplicacdo da visdo computacional e a fotogrametria. Essa éarea da
computacado tenta dizer qual a profundidade de objetos em uma cena. Nesse tipo de
aplicacdo uma imagem é entregue a um modelo e este através de cores quentes e frias
mostra a profundidade da cena. O que esta mais proximo fica com cores mais frias e 0
mais longe fica com a cor mais quente (MASSON, 2021). Essa dinamica pode ser vista
na Figura 1 abaixo:

Figura 1: Exemplo de fotogrametria
S el

et '.t?'dnr;‘-s. " .
(a) Imagem de referéncia. (b) Mapa de profundidade.
Fonte: MASSON, 2021

Outra area é a area do tracking. A tarefa de tracking se trata de acompanhar um
objeto em movimento (MILANO, BARROZO, 2022). Um exemplo de aplicacdo em
(ZHAO et al, 2020), tenta resolver o problema de oclusédo no tracking. Nesse problema
um objeto em movimento pode ficar atras de algo e se tornar ocluso na cena. A tarefa
gue mesmo apos a oclusao do objeto conseguir acompanha-lo. Na Figura 2 temos um
drone acompanhando uma pessoa de camiseta branca. Em um dado momento a
pessoa fica oclusa embaixo da tenda. O drone mesmo ap0s a oclusa consegue

detectar a pessoa de camiseta branca.
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Figura 2 drone detecta objeto apos ocluséo

#000214 #002691

1

Fonte: ZHAO et al, 2020

Outra aplicacdo de visdo computacional é a deteccdo. Na tarefa de deteccao
geralmente um objeto é identificado na cena por um retangulo conhecido como
bounding box. O bounding box geralmente contém o nome da classe que identifica o
objeto e fornece uma probabilidade de que a classe em questdo seja realmente a
classe do objeto (KING, 2022).

No trabalho de RATH, 2021, é implementado um algoritmo que identifica tipos
de carros. Na Figura 3 vemos o resultado da deteccéo, os bounding boxes fornecem a
localizac&o dos veiculos e a classe a que pertencem, como por exemplo car ou truck e

um numero entre 0 e 1, que significa a probabilidade de pertencer a classe.

Figura 3 detecc¢éo de tipos de veiculos em imagem

Fonte: RATH, 2021.
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2.2 REDES NEURAIS

As raizes tebricas da visdo computacional estdo na teoria dos multilayer
perceptrons. Um perceptron é uma abstragdo de um neurdnio humano. A abstracdo
matematica do perceptron € a de um grafo, as conecg¢des sdo arestas que contém
pesos que multiplicam os valores que passam por elas. Os valores que chegam sao
entdo acumulados e na saida do vértice € aplicada uma funcdo que modifica os valores
(MCCULLOCH, PITTS, 1942).

Na Figura 4 temos a ilustracdo de um perceptron. Os valores que chegam, ou
inputs, sdo multiplicados pelos pesos w e em seguida acumulados. Na saida o valor
passa por uma funcdo de ativacdo. Na figura 4 a funcdo é chamada sigmoide. Esta
funcdo transforma valores reais em valores também reais entre 0 e 1 (HAYKIN, 2006).

Figura 4 Representacdo de um perceptron

inputs

Fonte: POPESCU et al, 2009.

Os perceptrons podem ser organizados em redes. Os valores sédo processados
por camadas sucessivas e apos treinamento podem aprender a compreender padrbes
complexos. Essas redes sdo chamadas de feedfoward networks pelo fluxo dos dados
gue entram na primeira camada e vao sendo processados camada apdés camada
(POPESCU et al, 2009). A Figura 5 mostra um exemplo de varios perceptrons

organizados em uma rede feedfoward.
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Figura 5 Representacdo de uma rede de perceptrons

Fonte: POPESCU et al, 2009.

As redes de perceptrons podem ser organizadas em termos de suas operacoes
e ligacOes entre os perceptronsl. Redes de perceptrons também sdo conhecidas como
redes neurais. Alguns tipos sdo as convolutional neural networks
(IZADYYAZDANABADIA et al, 2018), Recurrent Neural Networks (PEREIRA, 2020)
entre outros. O campo da visdo computacional vai se utilizar dessas redes para
construir modelos de aprendizado.

Redes neurais convolucionais sdo assim conhecidas porque utilizam a operagao
de convolucdo. Uma operacdo de convolucdo € uma operacao entre duas matrizes, a
matriz entrada ou input e a matriz kernel ou filtro. O kernel desliza sobre a matriz de
entrada e faz uma multiplicagcdo ponto a ponto e soma os valores multiplicados. O
resultado se torna uma entrada na matriz de saida (ANTON, RORRES, 2012).

Na Figura 6 temos um esquema que exemplifica a operacédo de convolucao.

Figura 6 Operacgédo de convolugéo

Input

Kernel
a b c d :
B w T ]
), o aw + br +
. Jlr g . . ey + fz
LT iy 2
i J k [

Fonte: adaptado de GOODFELLOW 2016.

OperacOes de convolucédo podem ser usadas para extrair caracteristicas de uma
imagem. Por exemplo na Figura 7, ap0s passar a imagem a) por um kernel de

convolucao, b) destaca as bordas horizontais da imagem enquanto o kernel em c)
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destaca as bordas verticais.

Figura 7 Convolucgédo aplicada em imagem

Original image

Fonte: Prince 2012

Uma rede neural convolucional recebe como entrada uma imagem e aplica
varias operacdes de convolucdo em suas camadas. Ao final a saida da rede pode
identificar a classe da imagem fornecida (cs231N... , 2022). A Figura 8 exemplifica esse

processo.
Figura 8 Imagem sendo processada por rede convolucional
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Fonte: ¢s231IN..., 2022.
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2.3 DETECGAO

A tarefa de detecgéo se trata de identificar as classes e a posi¢cao de objetos em
uma cena. Alguns detectores passam por dois estagios, outros por apenas um estagio.

Um detector de dois estagios € o Region based convolution neural network
(RCNN). Em GIRSHICK, 2014, é fornecida as etapas de execucao desse detector. A
primeira etapa é a de fornecimento da imagem, a imagem passa por uma etapa em
gue séo eleitas regides que podem conter objetos a serem classificados. As regides
propostas passam por uma rede convolucional na terceira etapa e por fim na 4 etapa é
fornecida a classificacao para a regiéo.

A Figura 9 ilustra o funcionamento de um detector RCNN.

Figura 9 Passos de execugéo de uma RCNN

2. Extract region 3. Compute 4. Classify
image  proposals (~2k) CNN features regions

Fonte: GIRSHICK, 2014.

Outro tipo de detector é o detector que ndo passa pela etapa de propor regides.
O detector You Only Look Once, ou YOLO, tem um funcionamento diferente. Nele a
imagem entra direto na rede convolucional e a saida é a previsao de todos os bounding
boxes de objetos contidos na imagem. O detector YOLO ndo precisa passar por varias
areas da imagem varias vezes, por isso o nome you only look once, ou vocé so olha
uma vez (REDMON, 2016).

Na Figura 10 temos uma ilustracdo do funcionamento de um detector YOLO.

Figura 10 Passos de execucdo de um modelo de detecgdo YOLO

1. Resize image.
2. Run convolutional network.
3. Non-max suppression.

Fonte: REDMON, 2016.

Um conceito importante para a deteccdo de objetos é o conceito de Intersec¢éo
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pela unido, também conhecido como I0U. A divisdo da area da interseccdo de dois

bounding box pela area da unido desses dois bounding boxes resulta em um ndamero
entre 0 e 1. Esse numero € usado para interpretar se um bounding box esta sobre
outro. Se o valor for 0 significa que os bounding boxes ndo se intersectam em nenhum
local, se for 1 significa que estdo completamente um sobre o outro (MONTGOMERY,
2015).

Na Figura 11 temos uma amostra visual de como seria o IOU.

Figura 11 Exemplo visual de IOU

Fonte: autoria propria

O conceito de IOU é importante para a etapa final do detector YOLO. Por vezes
um detector YOLO identifica mais de um bounding box para 0 mesmo objeto. E preciso
remover bounding boxes repetidos para a 0 mesmo objeto na imagem. Para isso é
usada uma técnica conhecida como Non maximum suppression, ou NMS (REDMON,
2016).

O NMS consiste em eleger para o objeto detectado o bounding box com a maior
probabilidade de acerto. Eleito, esse bounding box é comparado com os outros que
classificam o mesmo objeto. O algoritmo sabe qual deles classifica 0 mesmo objeto
utilizando a técnica do IOU. Ao comparar um bounding box com o de maior
probabilidade, se o IOU for maior que um determinado valor, o bounding box de menor
probabilidade é removido (XU, HUANG, 2015).

Na Figura 12 temos uma deteccéo feita pelo YOLO sem usar o NMS e na figura
13 com o NMS.
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Figura 12 Detecgdo sem aplicacdo de NMS

Fonte: autoria propria

Figura 13 Deteccdo com aplicacdo do NMS

Fonte: autoria propria

3 PROCEDIMENTOS METODOLOGICOS

Nesta secao serdo apresentadas as ferramentas utilizadas.

A construcdo do modelo de deteccdo YOLO foi feita na plataforma colab. A
plataforma colab é uma maquina virtual disponibilizada pelo google através de uma
interface web. A méaquina fornecida continha 8GB de memodria ram e o processador

core i 7. O colab fornece tambem uma GPU, no treinamento do modelo ele forneceu
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uma GPU Nvidia T4. A plataforma colab na sua versao gratuita oferece até 12 horas de

execucao continua (GOOGLE, 2022).
Na Figura 14 temos a interface do google colab.

Figura 14 Interface da ferramenta colab

CO OI3, este é o Colaboratory
-

Arquivo Editar Ver Inserir Ambiente de execucao Ferramentas Ajuda

@ Compartilhar €8 K

o =~ : = e
indice D X + Codigo + Texto # Copiar para o Drive Conectar / A

Voo R(Ela

Primeiros passos ° 1

Ciéncia de dados
Machine learning

Conheca o Colab

Mais recursos

Exemplos em destaque Se vocé ja conhece bem o Colab, confira este video para saber mais sobre as tabelas

Segdo interativas, a visualizagao do historico de codigo executado e o Palette de comandos.

Fonte: colab.

Além do colab foram utilizadas a linguagem de programacdo python, e o
framework dark net que implementa o algoritmo YOLO.

O framework darknet foi escrito na linguagem C e néo necessita que seja escrito
cbdigo. Para utilizar o framework € necessario compilar os arquivos disponiveis em
(CHET REDMON, 2022). No programa compilado basta fornecer os locais dos arquivos
de imagens de treino e de teste.

Foi utilizado para o treinamento o dataset fornecido pelo grupo de mestrado em
engenharia de producdo da UFG de Aparecida de Goiania.

O dataset consiste em 4 classes de pecas impressas por impressao 3d. Na

Figura 15 temos as 4 classes de pecas.



Figura 15 Pecas impressas em impresséo 3D e suas respectivas

Classe 0

Classe 2

[

|

Classe 3

Fonte: grupo de mestrado em engenharia de producdo da UFG de Aparecida de Goiania.

22
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4 RESULTADOS
O resultado foi que apos cerca de 8 horas o colab parou de rodar por expiracdo
do tempo da versao gratuita. Nesse tempo foi possivel alcan¢ar uma precisdo média de

noventa e nove virgula um por cento.

Na Figura 16 é possivel ver o gréafico gerado durante o treinamento.

Figura 16 Grafico Evolug&o do treinamento.
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Fonte: autoria prépria.

Abaixo estdo na Figura 17 e 18 temos o resultado de imagens passadas pelo

detector com os pesos treinados.
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Figura 17 Imagem um processada pelo modelo de detec¢cdo com o0s pesos treinados

Fonte: autoria prépria.

Figura 18 Imagem dois processada pelo modelo de detec¢éo com os pesos treinados.

Fonte: autoria propria.

A placa Nvidia T4 fornecida pelo colab se mostrou eficaz no treinamento do
modelo. Uma vantagem da plataforma é que essa placa foi fornecida de forma gratuita.
Seu custo de mercado é bastante elevado, logo o colab torna bem mais acessivel
trabalhar com essa placa. Na Figura 19 temos o valor da placa de video oferecida em
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(DELL, 2022).

Figura 19 Preco da GPU Nvidia T4.

ANVIDIA. NVIDIA® Tesla® T4 16GB Passiva, solteiro
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Acelera as cargas de trabalho em computagéo de alta performance (HPC),
hiperescala e centros de dados empresariais mais exigentes com
aceleradores de GPU NVIDIA® Tesla®.

Os cientistas agora podem processar por meio de petabytes de dados até
mais ... Mostrar mais

R$37.089,00

Data estimada de entrega

B Formas de pagamento
Em até 10x sem juros de RS 3.708,90. Valor total a prazo RS 37.089,00.

Fonte: DELL, 2022

Outra vantagem da plataforma colab é a possibilidade de treinar modelos que
exigem mais tempo. Mesmo a plataforma parando a execucdo apos 8h, foi possivel
retornar o treinamento apos 2 dias, do ponto em que ela tinha parado a execucao.

Na Figura 20 temos a execucdo sendo interrompida apdés 8h e depois a
execucado a partir do ponto em que os pesos tinham sido treinados. Na imagem é

possivel notar que ndo houve perda no progresso do treinamento.

Figura 20 Grafico reiniciacdo do treinamento apos parada.
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procedimentos para criacdo e treinamento do modelo foram usados conhecimentos em

python, Linux e makefiles. Sdo poucos conhecimentos comparado com plataformas
como o vertex Al que utiliza Docker e uma CLI prépria de comandos. Alem disso nao
foi necessaria nenhuma configuracdo de ambiente de execuc¢do, como download de

drivers.

5 CONSIDERACOES FINAIS

A necessidade de hardware especializado e a curva de aprendizado necessaria
para criagcdo de modelos de deteccao podem tornar inacessivel ou dificultar a criacdo
do modelo. Neste trabalho foi visto como a plataforma do colab contribui positivamente
para a superacao de desafios no processo de construcdo de um sistema de deteccéo,
seja por sua simplicidade no uso ou pela infraestrutura adequada e gratuita.

Também foi mostrado o desempenho de algoritmos como o YOLO, que
conseguiu uma acuracia média de 99,1% apds o treinamento. Os artefatos produzidos
para este trabalho estao disponiveis em drive, 2022. Esses artefatos podem ser usados
no futuro como material de referéncia para trabalhos que tenham deteccéo usando o
modelo YOLO em seu escopo.

Em Hatab, 2020 é apresentado um modelo de deteccdo de defeitos utilizando o
algoritmo YOLO. Como trabalho futuro podem ser usados o0s parametros de

treinamento e o colab desse projeto em um novo dataset de defeitos.
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