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Resumo

Fonseca, Luis Marcelo Vital Abreu; Milidit, Ruy Luiz. Classifi-
cacao de Objetos em Contexto Real por Redes Neurais
Convolutivas. Rio de Janeiro, 2017. 56p. Dissertacao de Mestrado
— Departamento de Informatica, Pontificia Universidade Catdlica
do Rio de Janeiro.

A classificacao de imagens em contexto real é o apice tecnoldgico do
reconhecimento de objetos. Esse tipo de classificagdo é complexo, contendo
diversos problemas de visdo computacional em abundancia. Este projeto
propoe solucionar esse tipo de classificacao através do uso do conhecimento
no aprendizado de maquina aplicado ao dataset do MS COCO. O algoritmo
implementado neste projeto consiste de um modelo de Rede Neural Convo-
lutiva que consegue aprender caracteristicas dos objetos e realizar predigoes
sobre suas classes. Sao elaborados alguns experimentos que comparam difer-
entes resultados de predigoes a partir de diferentes técnicas de aprendizado.
E também realizada uma comparacio dos resultados da implementacio com

o estado da arte na segmentacao de objetos em contexto.

Palavras-chave
Aprendizado de Maquina; Processamento de Imagens; Redes Neurais

Convolutivas;  Classificacao de Objetos;  Mineracao de Dados;
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Abstract

Fonseca, Luis Marcelo Vital Abreu; Milidii, Ruy Luiz (Advisor).
Classification of Objects in Real Context by Convolutional
Neural Networks. Rio de Janeiro, 2017. 56p. Dissertacao de
Mestrado — Departamento de Informatica, Pontificia Universidade
Catolica do Rio de Janeiro.

The classification of objects in real contexts is the technological apex
of object recognition. This type of classification is complex, containing
diverse computer vision problems in abundance. This project proposes
to solve that type of classification through the use of machine learning
knowledge applied to the MS COCO dataset. The implemented algorithm
in this project consists of a Convolutional Neural Network model that
is able to learn characteristics of the objects and predict their classes.
Some experiments are made that compare different results of predictions
using different techniques of learning. There is also a comparison of the
results from the implementation with state of art in contextual objects

segmentation.

Keywords
Machine Learning; Image Processing; Convolutional Neural Networks;

Object Classification; Data Mining;
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Captcha moderno que tenta dificultar o reconhecimento da
imagem por sistemas automatizados através da distorcao do
texto e adicdo de uma linha que dificulta a segmentacao dos
caracteres

Exemplo de imagem de contexto real do banco MS COCO.
Notam-se varias dificuldades para o reconhecimento dos
objetos, como por exemplo, a baixa resolucdo das sub-
imagens de pessoas por conta da distancia para a camera,
o angulo de perspectiva do 6nibus, e a oclusao dos carros
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As diferencas entre imagens de contexto real do MS COCO
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A diferenca em precisao dos resultados obtidos utilizando os
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People worry that computers will get too smart
and take over the world, but the real problem
is that computers are too stupid and they’ve
already taken over.

Pedro Domingos, The Master Algorithm.
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1
Introducao

Um dos principais objetivos da visdo computacional é a compreensao de
cenas visuais. Na figura 1, ilustramos a compreensao de uma cena que envolve
iniimeras tarefas, incluindo o reconhecimento dos objetos que estao presentes, a
localizagao dos objetos em 2D e 3D, a determinacao dos objetos e dos atributos
da cena, a caracterizacao das relagoes entre objetos e o fornecimento de uma

descricao semantica da cena, em graus crescentes de complexidade.

parson, sheep, do
a b et 'l

(c) Semantic Segmentation (d) Classified Segmentation

Figura 1: Sub-problemas da compreensao de imagens: (a) classificacdo dos ob-
jetos; (b) localizagdo de bounding bozes de objetos; (c) segmentacao semantica
de pizel; e (d) segmentacao e classificacao de objetos individuais.

O avango tecnolégico da computabilidade (18) possibilitou o uso siste-
matico de modelos de alta complexidade matematica. As Redes Neurais sao
modelos capazes de aprender e reconhecer padroes em diversos problemas.
Entretanto, as primeiras redes criadas eram incapazes de processar de forma
eficiente tarefas relacionadas com o processamento de imagens por conta da
grande quantidade de informacao que cada imagem possui. Sendo assim, as
tarefas de processamento de imagens eram realizadas principalmente a partir
do conhecimento de dominio.

Porém, em 1998, as Redes Neurais Convolutivas alteraram esse cenério,
possibilitando que o reconhecimento de imagens fosse feito utilizando técnicas

de aprendizado de maquina. Isso modificou o paradigma da area, fazendo com
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que o conhecimento de dominio para o processamento de imagens fosse menos
necessario.

Além de afetar os profissionais da area, essa revolugao tecnolégica abriu
novas possibilidades que antes eram inalcangaveis. Um exemplo disto é ilus-
trado na figura 2 e consiste da resolu¢ao de Captchas com imagens de texto

por parte de sistemas automatizados (19).
o L

Figura 2: Captcha moderno que tenta dificultar o reconhecimento da imagem
por sistemas automatizados através da distorcao do texto e adicao de uma
linha que dificulta a segmentacao dos caracteres

1.1
Classificacdo e Segmentacao

A identificacdo de objetos em imagens consiste de duas principais sub-
tarefas: a segmentacao do objeto e a sua classificacdo. A segmentacao, como o
nome sugere, consiste em localizar o objeto na imagem, enquanto a classificagao
consiste em diferenciar a classe do objeto, de acordo com as classes reconhecidas
pelo programa. No caso do exemplo da figura 2, podemos imaginar cada objeto
como sendo uma letra diferente e cada classe como a letra do alfabeto que ela
representa. Isso significa que as duas letras ¢ do Captcha seriam dois objetos
diferentes, porém, de mesma classe.

As Redes Neurais Convolutivas (CNNs) sao utilizadas em ambas tarefas,
com algumas diferencas estruturais em cada uma delas. No caso da classifica-
¢ao0, o programa deve dizer apenas a classe do objeto, enquanto na segmenta-
¢ao, o programa deve dizer se para cada pixel na imagem, aquele pixel pertence
ao objeto ou nao. Na maioria dos casos, a segmentagao é feita em conjunto
com a classificagao, indicando nao apenas se o pixel pertence ao objeto, mas
também a qual classe de objeto ele pertence. Por conta disso, ¢é trivial perceber
que o problema de segmentacao é muito mais complexo que o de classificagao
sozinho. Em uma imagem com diversos objetos é necessario que ambas tarefas
sejam realizadas para cada objeto. Porém, em uma imagem com um tnico ob-
jeto a segmentagao pode ser excluida ja que nao existem outros objetos com

0s quais o programa pode se confundir.
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1.2
Motivacao e Objetivo

Este projeto visa utilizar as CNNs para criar um classificador que realize
a tarefa de classificacao de objetos em imagens de contexto real. A definicao de
contexto real é subjetiva, porém, imagens em contexto real sdo denominadas
desta forma por apresentarem diversos problemas de processamento de imagens
ao mesmo tempo. Estes problemas sao exemplificados na figura 3 que consiste
de uma cena de contexto real com varios objetos aparecendo em uma tUnica
imagem, onde estes podem sofrer oclusoes, diferentes angulos de perspectiva,
luminosidade e muitos outros problemas em imagens desse tipo de contexto.

Sendo assim, os algoritmos que antes alcangavam resultados excelentes
para bancos de imagens mais simples, como o CIFAR-10 (8) ou o PASCAL
VOC2012 (4), agora precisam ser novamente aprimorados para obter a mesma
perfomance em bancos de imagens em contexto real como o MS COCO. A
figura 4 exemplifica as diferencas de complexidade entre as imagens dos 3
bancos. O banco CIFAR-10 possui imagens padronizadas de tamanho 32x32
com apenas um unico objeto. O banco PASCAL VOC possui imagens em
formas de fotografias com representacoes dos objetos em alta qualidade. E por
sua vez, o banco MS COCO possui objetos em diferentes angulos, perspectivas,
e muitos outros problemas em imagens de tamanhos variados. Um banco de
imagens pode ser chamado de dataset, apesar dessa nomeclatura também se

estender para qualquer banco de dados.

1.3
Dataset

As imagens a serem utilizadas nesse projeto pertencem ao banco de dados
do Challenge MS COCO 2015 (12) que representam cenas de 91 categorias de
objetos. Apesar de existirem 91 categorias no banco do COCO, apenas 80 delas
sdo classes diferentes enquanto as restantes sao supercategorias utilizadas para
agrupar os objetos. As supercategorias incluem: veiculos, animais, objetos de
higiene, objetos de esporte, entre outras.

O banco do MS COCO fornece, além da classe do objeto, anotagoes para
ambos o bounding bozr (retdngulo englobante) e a mascara de segmentagao
(delimitagao manual do contorno) do objeto. A classificagdo do objeto pode
ser feita tanto com o bounding bor quanto com a mascara de segmentacao. A
figura 5 demonstra a diferenca entre as anotagoes das mascaras de segmentacao
e as bounding bozres. As anotac¢des nao incluem dados de quais objetos estao se
sobrepondo ou qualquer outra informacao que facilite a classificagdo, os dados

consistem apenas nos conjuntos de pontos que delimitam as bounding bozres ou
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Figura 3: Exemplo de imagem de contexto real do banco MS COCO. Notam-
se varias dificuldades para o reconhecimento dos objetos, como por exemplo,
a baixa resolucao das sub-imagens de pessoas por conta da distancia para a
camera, o angulo de perspectiva do 6nibus, e a oclusao dos carros pelos prédios.

mascaras de segmentacao e a classe a qual o objeto pertence. Demais anotagoes
do COCO nao sao utilizadas nesse projeto.

O objetivo do projeto nao inclui a segmentagao dos objetos na imagem.
Isso significa que é necessario que o classificador tenha as anotac¢oes dos objetos
tanto durante o treino quanto durante a predicao das classes.

E trivial notar que as méscaras de segmentacio disponibilizam infor-
macoes mais precisas sobre a delimitagao dos objetos. Em uma imagem com
muitos objetos, a bounding box sofrera bastante superposicdo das anotagoes
enquanto as mascaras de segmentacao, apesar de também poderem sofrer su-
perposicao, sao delimitadas com mais rigor e portanto funcionam melhor para
esse tipo de imagem. A figura 6 demonstra a delimitacdo por mascara de seg-

mentacao como poligonos de cores diferentes para cada objeto.

1.4
Estado da Arte

O Challenge do MS COCO é um desafio criado para o dataset do COCO
que foi realizado inicialmente em 2014. E possivel estabelecer um estado da arte
para este projeto baseando-se nos vencedores do Challenge de 2015. No entanto,
vale a pena ressaltar que o Challenge consiste nas tarefas de segmentacao
e classificacdo, enquanto que este projeto tenta resolver apenas a tarefa de

classificagdo a partir das anotagoes dos dados. A tabela 1 é o resultado do
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CIFAR-10

Figura 4: As diferencas entre imagens de contexto real do MS COCO e outros
bancos de processamento de imagens.

Challenge 2015, com os 10 melhores grupos e seus respectivos resultados. A
coluna AP indica a precisao média entre todas métricas utilizadas no Challenge
para ambas tarefas de segmentacao e classificagao. O grupo MSRA (7) foi o que
obteve os melhores resultados entre todos competidores. Para mais detalhes
sobre as métricas, consulte (13).

Para obter esse resultado, esse grupo utilizou camadas residuais em
conjunto com as convolugoes. Assim, essa nova rede, denominada ResNet,
nao mapeia diretamente os inputs das camadas anteriores para camadas de
convolucao, mas sim para as camadas residuais que funcionam como funcgoes
nao-lineares das camadas convolutivas.

Segundo experimentos realizados por eles, essas novas camadas residuais
ajudam a melhorar a taxa de degradacao das camadas mais profundas da
rede. Eles realizam uma comparacdo de mesmo nimero de camadas (34) de
uma arquitetura de CNN convencional com a ResNet proposta e conseguem
obter uma precisao de resultados melhor utilizando a mesma quantidade de
atributos.

Como o Challenge consiste principalmente da segmentacao dos objetos,
nao ha resultados disponiveis para apenas a tarefa de classificagdo dos objetos.
A tabela 2 mostra os resultados da acuracia média de segmentacao do grupo
MSRA para 10 classes diferentes, escolhidas arbitrariamente, de modo a serem

compararados com os resultados obtidos nesse projeto.
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Figura 5: Em cima, uma imagem com suas anotacoes de mascaras de segmen-
tacdo. Abaixo, a mesma imagem com suas anotagoes de bounding bozes.

1.5
Estrutura da Dissertacao

Os capitulos a seguir estao organizados da seguinte forma: o capitulo 2
apresenta todos os conceitos e técnicas utilizadas para a implementacao do
classificador, o capitulo 3 explica como foi feita essa implementacao e quais
resultados foram obtidos a partir dela, e por fim, o capitulo 4 comenta as

conclusoes obtidas e possiveis trabalhos futuros.
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Figura 6: Diferenca entre uma imagem com e sem seus rétulos de méscara de
segmentacao

Grupo AP
MSRA 0.373
FAIRCNN 0.335
ION 0.310
CMU_ A2 0.257
UofA 0.255
Decode 0.224
wall 0.205
SinicaChen 0.190
UCSD 0.188
1026 0.179

Tabela 1: Lista de competidores do MS COCO Challenge 2015.
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Classe AP
giraffe  0.642
cat 0.639
dog 0.616
horse  0.574
airplane 0.560
sheep  0.439
truck  0.373
bird 0.340
car 0.328

bicycle 0.308

Tabela 2: Resultados do grupo MSRA no Challenge 2015 para a segmentacao
da bounding box em 10 classes diferentes escolhidas de forma arbitraria.
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2
Conceitos

Neste capitulo descrevemos os conceitos tedricos e as técnicas utilizadas

para a realizacao deste trabalho.

2.1
Redes Neurais

Uma Rede Neural, ou NN, é um modelo matemético inspirado pelo sis-
tema nervoso central construido para resolver problemas de forma generalizada
a partir da detecgao de padroes. Uma NN possui diversos neuronios, original-
mente conhecidos como unidades de McCullock - Pitts (14). Cada um deles,
exemplificados na figura 7, realiza o somatério de suas entradas multiplica-
das por seus respectivos pesos, conforme indica a equacao 2-1, computando
uma funcgao de ativagdo em cima do resultado desse somatério para dizer se o

neurdnio foi ativado ou nao.
X
x> W,

W, T fia)

v

=

Xp Wp ) /

Figura 7: Esquema da unidade McCullock - Pitts, modernamente conhecido
como um neuroénio artificial.

a=X1 xWi+XoxWy+ ...+ X, xW, (2-1)

Os neurdnios podem ser aglomerados em grupos que denominamos de
camadas. Cada camada normalmente possui visibilidade apenas para um grupo
especifico de entradas, mas ndo necessariamente utiliza todas as entradas
visiveis. As camadas que lidam diretamente com o problema a ser solucionado,

recebendo seus dados de entrada e definindo uma saida, sdo chamadas de
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camadas externas, enquanto as demais camadas sao chamadas de camadas
internas.

Dizemos que um certo modelo de NN consegue aprender quando ele
atinge uma solugao generalizada para uma determinada classe de problemas.
O aprendizado pode ser feito de diversas formas, mas a mais comum entre elas

¢ o Backpropagation (20).

2.2
Feed-Forward

Uma NN ¢é dita Feed-Forward (14) quando as conexdes dos neurdnios
nao formam ciclos e seguem sempre uma mesma direcao. Sendo assim, a
primeira camada de neurdnios possui visibilidade apenas dos dados de entrada,
a segunda camada possui visibilidade apenas das saidas da primeira camada,
a terceira camada possui visibilidade apenas das saidas da segunda camada,
e assim em diante até a ltima camada que fornece a(s) saida(s) da rede. A
figura 8 exemplifica uma Feed-Forward NN de apenas 3 camadas, que também

pode ser chamada de Perceptron Multicamadas, ou MLP.

Entradas

Camada Externa

Camada Externa Camada Interna

Figura 8: Uma Rede Neural Feed-Foward com 3 camadas totalmente conecta-
das.

2.3
Funcdo de Ativacao

Como ja mencionado anteriormente, cada neurénio possui uma funcao
de ativagdo (21) que avalia suas entradas e gera uma saida. O objetivo dessa
funcao é introduzir uma nao-linearidade na rede de forma que a saida final nao
possa ser reproduzida como uma recombinac¢ao linear dos dados de entrada.

Para fins de simplificacao do modelo, é comum que todos os neuronios de uma

Saidas
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determinada camada possuam a mesma funcao de ativacao. Existem diversas
funcoes de ativacao diferentes, entretanto, as mais comuns em CNNs sdo as

descritas abaixo para uma entrada x:

0 para =<0
f(z) = (2-2)
1 para x>0

A fungao de Heaviside 2-2 (21), também conhecida como fun¢ao degrau,
é uma das func¢oes mais simples e indica se um neurénio esta ativado ou nao.
Durante o treinamento, os ajustes feitos nos pesos das entradas da camada
que utiliza essa funcao terdo efeitos nao tao eficientes e limitados por conta da

descontinuidade acentuada do degrau.

fz) = (2-3)

A fungdo Sigmoéide 2-3 (21) é mais suave por nao apresentar a mesma
descontinuidade que o degrau e gera uma saida mais precisa no intervalo
de 0 até 1 que pode ser interpretada como a porcentagem de ativagdao, ou

probabilidade de ativacao do neuronio.
f(x) = max(0, z) (2-4)

A fungao Retificadora 2-4 (15) é a fungao mais popular em CNNs por
dois principais motivos: sua ativagao esparsa e a reducao de problemas com
o gradiente durante o aprendizado (6). Quando a Retificadora é utilizada em
uma unidade ou camada, denominamos essa unidade ou camada de Unidade

Linear Retificada, ou ReLU.

esi

B 2521 e*k

g (Z) j (2_5)

A funcao Softmax 2-5 (21) ¢ utilizada para converter valores em um vetor
z de dimensao K em outro vetor o(z) de dimensdo K de valores reais entre
0 e 1. Essa fun¢ao de ativagdo é comumente usada na ultima camada da rede
de forma a gerar o vetor que indica qual classe o objeto pertence, ou seja, a

classe de maior probabilidade.

2.4
Backpropagation

O Backpropagation (20) é um método de aprendizado supervisionado
utilizado no treinamento de Feed-Forward NNs. O treinamento é chamado de
supervisionado pois o modelo possui acesso as saidas corretas, também conheci-

das como rotulos, para cada entrada durante a fase de treino. Treinar uma rede
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de forma supervisionada significa ajustar os pesos que multiplicam as entradas
de cada neurénio até que a saida dessa rede seja a mais préxima possivel de seu
rotulo. Além de precisar de rotulos para realizar o treino, o Backpropagation
também necessita que as fungoes de ativagao sejam diferenciaveis.

A comparacao entre a saida predita de um modelo e seu rétulo é feita
através do uso de uma func¢ao de perda. A funcao Mean Squared Error 2-6, ou
MSE, exemplifica uma funcao de perda bastante comum que é utilizada nesse
trabalho. Essa funcao calcula a média entre os quadrados das diferencas das
saidas reais, ou rétulos, Y™ e as saidas preditas Y? %" com uma quantidade
de saidas n.

MSE = l % zn:(yreal . Ypredita>2 9.6
=X, (2:6)

O objetivo do Backpropagation é minimizar essa fun¢ao de perda, calcu-
lando a derivada parcial dos erros de cada neuronio em relagao as suas entradas
0

ﬁ e tentando achar um minimo local a partir do gradiente dessa derivada.

2.5
Hiperparametro

Em aprendizado de méquina, denominamos de hiperparametro (21) uma
variavel de valor estabelecido de forma manual pelo modelador da rede que
nao se altera durante a etapa de treinamento. As demais varidveis, que
atualizam seus valores ao longo do treino, sao denominadas parametros da rede.
Os hiperparametros sao calibrados de forma arbitraria seguindo hipdteses,

intuicoes e conhecimentos prévios do modelador.

2.6
Overfitting

Dizemos que um modelo esta sofrendo overfitting (21) quando ele perde
sua capacidade de generalizacao e predicdo dos dados. Em termos informais,
dizemos que um modelo esta overfitting quando ele deixa de "aprender"sobre os
dados de treino e passa a "memoriza-los". Isso significa que o modelo possui alta
precisao durante a fase de treinamento mas perde precisao durante a predi¢ao
dos dados de teste.

2.7
Instancia

Uma instancia (21) ¢ um dado de entrada para a rede neural. Para esse
projeto, uma entrada consiste em todo conjunto de pizels contido em uma

bounding box, ou seja, um objeto e seu background.
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2.8
Métricas

Métricas (21) sdo ferramentas estatisticas usadas para comparar e avaliar
classificadores. Nesse projeto sdo utilizadas apenas as métricas de precision
(precisao), recall e F.

As nomenclaturas VP, FP e FN indicam os verdadeiros positivos,
falsos positivos e falsos negativos, respectivamente. Para explicar cada conceito
imaginemos a seguinte situagao: uma imagem possui diversas classes de objetos,
incluindo gatos. Os verdadeiros positivos sdo os gatos preditos corretamente
como gatos, os falsos positivos sao os gatos preditos erroneamente como
qualquer outra classe e os falsos negativos os preditos como gatos que nao
sao gatos.

A precision 2-7 indica a fragdo de predigoes corretas dentro do conjunto
de predigoes. O recall 2-8 indica a fracdo de predigoes corretas dentro do
conjunto de todos objetos da classe. E por sua vez, o F} 2-9 é a métrica que

relaciona as duas outras métricas descritas.

VP
STon = ———— 2-7
precision = 5 (2-7)
VP
= 2-8
recall VP L FN (2-8)

F =2 precision X recall (2:9)

precision + recall

2.9
Redes Neurais Convolutivas

A Rede Neural Convolutiva (10) (3), ou CNN, é um modelo especifico de
NN feed-forward que utiliza o recurso das convolugoes.

Cada neuronio realiza um produto escalar em suas entradas e opcional-
mente também realiza uma funcao nao-linear antes de gerar uma saida. Mais
precisamente, as CNNs sdo modelos de Deep Neural Networks (16) (5), ou
DNNSs, que funcionam melhor para o processamento de imagens pois as con-
volugoes realizadas por elas representam as informagoes que um pizel contém
relacionado com seus vizinhos.

As DNNs convencionais possuem todas as conexoes possiveis entre cada
pizel (uma entrada) e um neurdnio. Isso significa que essa rede é configurada
de forma totalmente conectada, conforme mostra a figura 9. Essa configuracao,
além de custosa, nao prioriza pizels de posigcoes vizinhas e faz com que diversos

atributos extraidos pela rede sejam de pouca importancia.
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No caso das CNNs, as camadas sao arrumadas de forma que cada uma
delas possua neurtnios agrupados em 3 dimensoes tedricas: altura, largura e
profundidade, conforme explica a figura 10. A entrada da CNN é um volume
que possui dimensoes iguais a altura e largura da imagem, caso esta nao
seja redimensionada, e profundidade igual a quantidade de canais de cores
da imagem. Na tarefa de classificacao, a saida da CNN é um vetor binario que
identifica a classe do objeto na imagem e possui uma profundidade igual ao
numero de classes do problema, com as demais dimensoes iguais a 1.

A extracdo dos atributos, agora feita pelas camadas convolutivas, leva
em conta a disposicao espacial dos valores nos volumes de entrada. Essa
configuracao faz com que a extracao de atributos leve em conta apenas pizels
em posic¢oes vizinhas. Isso significa que as CNNs conseguem extrair de forma
inteligente atributos de uma determinada imagem, diferentemente das NNs
convencionais. Portanto, as CNNs extraem menos atributos, e ao mesmo

tempo, atributos mais importantes para as tarefas de visdo computacional.

Figura 9: Uma DNN convencional que possui suas camadas representadas por
neurénios em 2 dimensoes.

profundidade

Oéjooo e altura
~lo0oool) - 7
OOOOO largura

Figura 10: Uma CNN que possui suas camadas representadas por neuronios
em 3 dimensoes.
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2.9.1
Camada Convolutiva

A camada convolutiva (10), também conhecida como camada de convo-
lugdo, é responsavel por extrair os atributos que definem a classe do objeto.
Cada camada convolutiva possui uma quantidade K de filtros de duas dimen-
soes, onde cada dimensao tem tamanho F'. Em outras palavras, podemos dizer
que cada filtro é uma matriz e existem K matrizes de dimensao F x F. A
quantidade K de filtros é igual a profundidade da entrada dessa camada.

Cada filtro estd associado a uma regiao, denominada campo receptivo,
da entrada da camada. Esse campo receptivo possui as mesmas dimensoes [
de altura e largura que o filtro. Cada neur6nio da camada convolutiva recebe
o resultado do somatoério dos produtos escalares de cada campo receptivo com
seu filtro ao longo da profundidade da entrada. Esse resultado, denominado
a, pode ser visualizado na equacao 2-10, onde K é o nimero de filtros e X; e
W; referem-se a entrada e ao filtro de posicao i, respectivamente. A figura 11
exemplifica esse calculo utilizando um filtro de tamanho F' igual ao tamanho
da entrada e profundidade K = 2.

Entretanto, é comum que o filtro seja de tamanho menor que a entrada.
Nesse caso, ¢é preciso iterar o campo receptivo por toda extensao bidimensional
da altura e largura da entrada, em uma operagao que ¢ chamada de convolugao.
O numero de posigoes que o campo receptivo se locomove a cada iteragao é
chamado de stride e é denominado pelo hiperparametro S. A figura 12 mostra
um exemplo de convoluc¢ao de um filtro de tamanho F' =3 e K = 1 em uma

entrada de dimensoes 5 x 5 x 1 utilizando um stride S = 1.

2.9.2
Zero-Padding

O Zero-Padding (11) é definido como o hiperpardmetro P e ele define a
quantidade de zeros que serao acrescentados nas bordas da entrada de forma
a manipular suas dimensoes de altura e largura. Um valor de P = 2 indica
que dois valores de zero serao acrescentados em cada posicao da borda da
entrada, conforme demonstra a figura 13. Além de possibilitar a manipulacao
das dimensoes da entrada, o Zero-Padding também conserva os valores das
posicoes perto das bordas. E possivel definir o tamanho da saida da camada
convolutiva utilizando a férmula (W — F + 2P)/S + 1 onde W é o tamanho
da entrada, S o stride, F' o tamanho do filtro, e P o Zero-Padding.
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K=1
K= el e -1
o212 -1 1 1
0 1 0 0 1 0
K=12
p— ’-.-..
= ]
0 1 2 0|0 1
1 1 0 -1 0] -1
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Figura 11: Um exemplo de calculo do a de um neuronio. Para realizar o
calculo, basta multiplicar os valores das entradas com os valores nos filtros
nas respectivas posigoes e realizar a soma de todos eles. Neste caso, a =
2x142x(-1)+1x1+1x(=1)+1x(-1)=—-1

2.9.3
Dropout

O Dropout (17) é uma técnica de regularizacao utilizada com o intuito
de reduzir o overfitting da rede durante o treino. O dropout é aplicavel em
qualquer camada de uma rede e consiste em desativar os neuronios dessa
camada com uma certa probabilidade p. Isso significa que para uma mesma

quantidade de parametros em uma camada, a rede sera treinada diversas vezes.

2.9.4
Camada RelLU

A camada ReLLU normalmente segue apés a camada convolutiva e utiliza
a saida a da camada convolutiva aplicada na funcao de ativacao ReLU para

definir a probabilidade de ativagao de cada neurénio.

2.9.5
Camada de Pooling

O objetivo da Camada de Pooling é reduzir as dimensoes da entrada de
modo a minimizar o niimero de parametros computados pela rede e controlar

o overfitting. O tipo de pooling mais utilizado é o pooling de maximo, ou Max
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Pooling, que seleciona o maior valor dentro de uma regiao da entrada. De forma
similar a camada convolutiva, o pooling ¢ aplicado a um campo receptivo de
tamanho F' e possui um stride S. A figura 14 exemplifica um Max Pooling com
F=2eS5=2.

2.9.6
Camada Densa

A camada densa é uma camada comum totalmente conectada de uma

DNN convencional. O parametro n define o nimero de neurénios nessa camada.

2.10
Redes Neurais Residuais

Também conhecidas como ResNets (7), essas redes se diferenciam das
CNNs convencionais pois incorporam uma técnica para evitar a degradacao
de dados nas camadas mais profundas da rede e o desaparecimento do gradi-
ente durante o Backpropagation. Uma ResNet possui camadas residuais que
sao compostas, cada uma, de duas camadas convolutivas e duas fungoes de
ativacao ReLU, conforme demonstra a figura 15. A camada residual difere das
demais camadas convolutivas pois sua saida é a soma da saida da segunda
camada convolutiva com a entrada da camada residual. Essa estrutura possi-
bilita que camadas mais profundas recebam diretamente dados das camadas
mais superficiais, sem a necessidade de passar por camadas convolutivas inter-

mediarias.

2.11
Pré-Processamento

As técnicas de pré-processamento sao operacoes realizadas nas imagens
antes que estas sejam enviadas para a rede. Quando um pré-processamento
é realizado com o objetivo de aumentar o niimero de exemplos ou facilitar a
extracao de atributos durante o treino, ele é chamado de Data Augmentation
(9). Essas operagoes sao realizadas para melhorar o desempenho da rede,
evitando o overfitting, sem que haja a necessidade de criar novos dados de

entrada com novas anotacoes.

2.11.1
Redimensionamento

O redimensionamento, ou Resize, consiste em modificar as dimensoes

de altura e largura da imagem para padronizar o tipo de entrada da rede.
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-

E comum que as dimensoes de altura e largura sejam redimensionadas para

valores iguais e multipos de 2 de modo a facilitar as operacoes de pooling.

2.11.2
Flip

A técnica do Flip Horizontal realiza o espelhamento horizontal na imagem
de modo a aumentar a quantidade de exemplos durante o treino. E importante
mencionar que o Flip Vertical raramente faz sentido para objetos que possuam
assimetria vertical. O flip geralmente é aplicado com uma probabilidade p de

ocorréncia.

2.11.3
Shift

O shift é uma técnica de data augmentation que realiza a translacao da
imagem em uma determinada dire¢ao, podendo ela ser horizontal, vertical ou
ambas. Esse shift ocorre com uma probabilidade p e translada o objeto em

uma distancia w proporcional a distancia do objeto com a borda da imagem.
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Saida

Entradas

[
Filtro Saida
Entradas
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Saida
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Figura 12: A convolugao de um filtro de tamanho F' = 3 em uma entrada de
dimensao 5 x 5 x 1 com S = 1. Cada linha indica uma iteracao da convolucao.
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Figura 13: Um exemplo de entrada com diferentes valores de Zero-Padding.

K=1
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Figura 14: Um exemplo com duas iteragdes de um Max Pooling com F' =2 e
S = 2. Cada cor diferente mostra um campo receptivo do pooling.

X
weight layer
F(x) _ relu <
weight layer identity

Fx)+x &

relu

Figura 15: Uma camada residual é composta de duas camadas de convolugao
com uma fungao de ativagdo ReLU entre elas. A saida da camada residual é a
funcao ReLLU da sua propria entrada acrescentada da saida da segunda camada
intermediaria.
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Metodologia e Resultados

A implementacao foi realizada em Python com a ferramenta Theano
(1), que gera cdédigo CUDA para o processamento rapido em GPU, essencial
para aplicagoes como esta que demandam uma carga bastante elevada de
processamento. Além disso, também foi utilizado o Keras (2), uma ferramenta
que gera codigo Theano para a abstracdo da modelagem de aplicagoes de
machine learning.

A tarefa de classificagdo foi realizada por uma ResNet e uma CNN,
utilizando como base redes estabelecidas para outros datasets como o do
CIFAR-10 (8) (9). Os conceitos descritos no capitulo 2 foram utilizados nos
experimentos de forma a otimizar o resultado alcancado.

Como existem apenas anotagbdes para os conjuntos de treino e validagao
no dataset do MS COCO, o conjunto de validagao é separado e utilizado como
conjunto de teste para o programa e o conjunto original de teste do dataset
¢ descartado. Denominamos de train split quando o conjunto de treino do
COCO ¢ separado com 70% das imagens para treino e 30% para validacao
do programa. Denominamos de test split quando 100% do conjunto de treino
do COCO é usado para treino e 100% do conjunto de validacao do COCO é
usado para teste no programa. Essa separacao dos conjuntos é feita de forma
a garantir que o conjunto de testes nao seja utilizado durante a calibragao dos
hiperparametros do algoritmo, pratica comum em aprendizado de maquina
(21). E importante também mencionar que é realizado um shuffle (21) dentro
de cada conjunto, modificando a ordem de entrada das instancias para a rede
de modo a garantir a qualidade do algoritmo.

Um filtro que obtém apenas imagens que possuem objetos de determina-
das classes também foi realizado. Esse filtro foi construido de forma a reduzir
o tempo de treino e validagao durante a fase de ajuste de hiperparametros
ou comparacao de diferentes modelos de rede. Se necessario, o treinamento
pode ser particionado em diversos batches, possibilitando que todo conjunto
de treino seja utilizado mesmo que este nao caiba por inteiro na memoria do

computador.
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3.1
Arquitetura 1 - CNN

A primeira arquitetura consiste de uma CNN sem camadas residuais e
de poucas camadas convolutivas. Mais especificamente, esse modelo possui
4 camadas de convolucao, 2 camadas totalmente ligadas e 2 camadas de
generalizacdo Max Pooling. A maioria das camadas utiliza a funcao de ativacao
ReLU, exceto pela ultima camada, que utiliza a Softmax para classificar o
output em uma unica classe. Também foram utilizados dropouts de modo a
evitar o overfitting da rede. A funcao de otimizacgao utilizada é do gradiente
adaptativo Adagrad (22). A figura 16 demonstra a CNN dessa arquitetura.

O objetivo dessa arquitetura é comparar diferentes técnicas de aumento
de dataset e a complexidade de diferentes datasets. Essa arquitetura é simples

de modo a garantir que a comparacgao seja feita de forma agil.

3.2
Arquitetura 2 - ResNet

A arquitetura 2 foi obtida com base no modelo utilizado no estado
da arte. Ela consiste de uma rede residual com 9 camadas de convolucao,
onde 8 delas sao seguidas por uma camada residual, 3 camadas de pooling,
sendo que uma delas utiliza o pooling médio ao invés do pooling maximo, e 1
camada totalmente ligada para gerar a classificacdo da instancia. A técnica do
dropout também ¢é utilizada como na arquitetura 3.1, porém, de forma menos
excessiva. A funcao de otimizacao utilizada também é o Adagrad. E por fim, a
figura 17 demonstra essa arquitetura explicitando a ordem das camadas e seus
respectivos parametros. Cada camada residual é composta de duas camadas
convolutivas idénticas e duas fungoes de ativacao, conforme descrito no capitulo
2.10.

O objetivo dessa arquitetura é maximizar o resultado das métricas de ava-
liacao do classificador. Essa arquitetura possui um tempo de execucao elevado
por conta de sua complexidade. Sendo assim, ela é utilizada principalmente

para exibir os resultados finais do programa.

3.3
Pré-Processamento e Aumento do Dataset

Neste projeto foram utilizadas ambas as anotagoes dos bounding boxes
e as mascaras de segmentacao dos objetos. Cada instancia é recortada no
tamanho de sua bounding box e redimensionada para o tamanho padrao de
entrada de 32x32 pizels que ¢é fornecido para a rede. Se habilitada, a mascara

de segmentacao é utilizada para separar a instancia de seu plano de fundo.
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Essa separacao é realizada de forma a preencher o plano de fundo do bounding
boxr com pizels pretos, destacando o objeto e facilitando o aprendizado. Em
alguns modelos, é utilizado um padding adicional de pré-processamento de
instancias menores que 32x32, centralizando a instancia em sua bounding
boz, preenchendo o restante da sub imagem com pizels pretos, e evitando
distor¢oes no redimensionamento para o tamanho maior padronizado. A figura
18 demonstra de forma visual o pré-processamento realizado em cada instancia
antes de sua alimentacao para a rede.

Abaixo estao listados os experimentos realizados que verificam hipoteses e
fornecem dados sobre os resultados obtidos no projeto. Todos os experimentos,

exceto do experimento 1, utilizam as seguintes técnicas de pré-processamento:

— O flip horizontal, aplicado com uma probabilidade p = 0.5.

— O Zero-Padding antes das camadas convolutivas, com tamanho relativo

a salda da camada anterior.

— O shift horizontal com probabilidade p = 0.5 e uma distancia percentual
w = 0.2.

3.4
Testes Automatizados

Testes unitarios foram realizados em cada moédulo e cada funcao utili-
zando o Python Unit Framework em conjunto com o médulo de testes forne-
cido pelo pacote Numpy. Os testes foram realizados de forma independente,
entretanto, algumas fungoes necessitaram da chamada de outras fungoes para
a formatacao dos dados de input.

Nao foi possivel realizar o teste de corretude no modelo de rede neural
convolutiva gerada pela ferramenta Keras pois ela nao fornece médulos de
teste para os modelos gerados. O Keras ¢é relativamente novo, e portanto,
ainda encontra-se em estado de desenvolvimento.

Assertivas foram implementadas em cada func¢ao de modo a garantir os
tipos e a formatacao dos dados de entrada. Entretanto, em alguns casos nao é
possivel garantir a corretude dos dados de entrada quando a aplicagao trabalha
com volumes muito grandes de dados. Ao carregar o conjunto de treino ou
validagdo na memoria, as fungoes nao podem ficar constantemente reavaliando
se cada dado individual possui o tipo e formatacao correta. Sendo assim, as
assertivas de corretude foram implementadas na medida do possivel de forma a
nao penalizar o desempenho do sistema. Nesses casos, a garantia de corretude

é feita apenas nas fungoes que carregam os dados na memoria.
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3.5
Experimento 1 - Comparacao: CIFAR-10 vs COCO

3.5.1
Descricao

O primeiro experimento a ser realizado consiste em uma comparagao
entre a complexidade do dataset do COCO, que é formado por imagens em
contexto real, e o CIFAR-10, que utiliza imagens simples e ja redimensionadas.
A comparacao é feita através de uma CNN simples, utilizando a arquitetura
de rede definida em 3.1, e o train split. Essa rede nao utiliza nenhuma
etapa de pré-processamento além do redimensionamento das instancias para o
tamanho padronizado. Como cada dataset possui uma quantidade diferente de
categorias, sao escolhidas apenas 10 categorias do banco do COCO de modo a
simular as categorias do CIFAR-10. O objetivo desse experimento é comparar

a complexidade entre os dois datasets.

3.5.2
Resultados

Utilizando 40 épocas, obtemos o resultado de precisao média no dataset
do CIFAR-10 em 82%. Em contraste, o mesmo modelo, utilizando a mesma
quantidade de épocas, obtém uma precisao média de 59% no banco de dados
do COCO, conforme indica a tabela 3.

precision recall F; support

car 0.70 0.88 0.78 23236
sheep 0.63 0.62 0.63 4516
giraffe 0.56 0.70  0.62 1909
airplane 0.63 0.50 0.56 2122
bicycle 0.55 0.51  0.53 3986
bird 0.56 0.45 0.50 4874
horse 0.51 0.43 047 2756
truck 0.47 0.22  0.30 6437
cat 0.33 0.37 0.35 1904
dog 0.28 0.17 0.21 2559
avg / total 0.59 0.62 0.59 54299

Tabela 3: Resultados do experimento 1 no dataset COCO em diferentes
meétricas. Resultados em ordem decrescente de Fj.

O classificador consegue atingir um resultado melhor (59% de precisao
média) do que um baseline que seria de classificar sempre a classe com maior

ocorréncia (41% de precisdo média). Isso significa que o modelo consegue
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aprender mesmo em um dataset de complexidade elevada como o do MS
COCO.

3.6
Experimento 2 - Aumento de dataset e padding de instancias pequenas

3.6.1
Descricao

O experimento 2 é uma extensao do primeiro experimento que visa com-
parar os resultados no dataset COCO quando técnicas de pré-processamento
sao acrescentadas. Utilizando o train split com o mesmo modelo que o pri-
meiro experimento, agora sao aplicadas trés técnicas de aumento do dataset: o
padding de instancias pequenas, o flip-horizontal, e o shift horizontal nas ins-
tancias do conjunto de treino. Além disso, também é realizado o Zero-Padding
dos inputs de cada camada convolutiva, seguindo a estratégia adotada em (11).
O objetivo desse experimento é comprovar que essas técnicas sao eficientes e

de fato melhoram o desempenho do classificador.

3.6.2
Resultados

precision recall F; support

car 0.73 093 0.82 14323
giraffe 0.73 0.85 0.79 1194
sheep 0.77 0.70 0.73 2608

bicycicle 0.73 0.68 0.70 2459
airplane 0.84 0.52 0.64 1601
horse 0.68 0.54  0.60 1781
bird 0.62 049 0.54 2709

cat 0.48 0.57  0.52 1207
truck 0.68 0.37 047 4129

dog 0.43 0.32  0.37 1502

avg / total 0.70 0.70  0.69 33513

Tabela 4: Resultados do experimento 2 no dataset COCO em diferentes
métricas. Resultados em ordem decrescente de Fj.

A partir dos resultados obtidos na tabela 4, pode-se concluir que as
técnicas de pré-processamento e o Zero-Padding nas convolugoes elevaram o

valor médio da precisao de 59% para 70% e o recall médio de 62% para 70%.
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3.7
Experimento 3 - Comparacao: CNN vs ResNet

3.7.1
Descricao

Esse experimento avalia a diferenca de resultados ao utilizar a arquitetura
2 de ResNet ao invés da arquitetura 1 de CNN comum. O experimento foi
realizado com o train split em apenas 10 classes de objetos de forma a ser
concluido com rapidez em ambas arquiteturas. As classes escolhidas sdo as
mesmas dos experimentos 1 e 2. A comparacgao foi realizada com as mesmas
técnicas de pré-processamento descritas no experimento 2, em 40 épocas. Os
resultados da ResNet obtidos na tabela 5 podem ser comparados com os
resultados da CNN da tabela 4, entretanto, note que a ordem das linhas esta
diferente pois estas estao organizadas por F} em cada tabela. O objetivo desse
experimento é comprovar que a arquitetura 3.2 de rede residual de fato obtém

melhor desempenho que a arquitetura 3.1.

3.7.2
Resultados

precision recall F; support

car 0.82 0.89 0.85 14323
giraffe 0.82 0.84 0.83 1194
airplane 0.83 0.72 0.77 1601
bicycle 0.74 0.78 0.76 2459
sheep 0.74 0.76  0.75 2608
horse 0.64 0.66 0.65 1781
bird 0.61 0.62 0.61 2709
truck 0.71 0.52  0.60 4129
cat 0.53 0.51  0.52 1207
dog 0.44 0.38 0.41 1502
avg / total 0.74 0.75 0.74 33513

Tabela 5: Resultados do experimento 3 no dataset COCO em diferentes
métricas. Resultados em ordem decrescente de F.

modelo precision recall F;

ResNet 0.74 0.75 0.74
CNN 0.70 0.70  0.69

Tabela 6: Comparacao entre a arquitetura 1 e a arquitetura 2, utilizando a
média das métricas entre todas 10 classes.
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Com a comparacao dos resultados descritos na tabela 6, é possivel afirmar

que a rede residual da arquitetura 2 é melhor que a CNN da arquitetura 1.

3.8
Experimento 4 - Comparacao: Bounding Box vs Mascara de Segmentacao

3.8.1
Descricao

Esse experimento avalia as diferencas entre a utilizacdo apenas da boun-
ding box em relacao a utilizacao da bounding box em conjunto com a méscara
de segmentacao. Seguindo o mesmo padrao dos experimentos anteriores, esse
experimento também foi realizado com o train split. O objetivo desse expe-
rimento é avaliar se de fato o uso das méscaras de segmentacao afetam o

desempenho do classificador.

3.8.2
Resultados

Os graficos 19 e 20 mostram os resultados da precisao e do recall,
respectivamente. Como podemos observar, a mascara de segmentacao é bem
impactante na performance do algoritmo. Entretanto, vale a pena ressaltar
que o uso da mascara de segmentacao aumenta consideravelmente o tempo
de execucao, conforme mostra o grafico 21. Apesar do tempo de execucao
elevado, optamos por utilizar a méascara de segmentacao para a execucao final

do experimento 5.

3.9
Experimento 5 - Resultados Finais

3.9.1
Descricao

O experimento 5 é o mais importante para esse projeto pois ele utiliza
todas as 80 classes de objetos existentes no banco do MS COCO. Os resultados
foram obtidos apés cerca de 11 dias de execucdao em uma GPU Tesla K40,
incorporando a arquitetura 2 e todas técnicas de pré-processamento descritas
até entao. Por conta da grande quantidade de meméria necessaria para carregar
o dataset por completo, utilizamos uma divisdao do conjunto de treino em 10
particoes diferentes, limitando os recursos utilizados em aproximadamente 32
GB de memoéria RAM. E importante ressaltar que esse experimento é o tinico
que adota o test split, utilizando o conjunto de validacaio do COCO como

conjunto de testes para o experimento.
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3.9.2
Resultados

Os resultados finais do projeto se encontram na tabela 7 com todas as

métricas para cada classe do banco.

precision recall F; support

person 0.85 0.94 0.89 328561
car 0.68 0.80 0.74 58331
motorcycle 0.69 0.71 0.70 47746
parking meter 0.70 0.66  0.68 15494
stop sign 0.67 0.67 0.67 16260
airplane 0.63 0.68 0.65 45600
bus 0.61 0.68 0.65 44571
traffic light 0.66 0.66 0.65 17578
cell phone 0.67 0.61 0.64 2864
train 0.63 0.62 0.63 30539
oven 0.65 0.61 0.63 2474
truck 0.61 0.63 0.62 29480
keyboard 0.65 0.60 0.62 3051
book 0.72 0.54 0.61 1859
fire hydrant 0.60 0.61 0.60 16941
bench 0.62 0.58  0.60 14874
bicycle 0.55 0.63 0.59 71511
sheep 0.61 0.58 0.59 11705
skateboard 0.61 0.58  0.59 8156
COW 0.62 0.55 0.58 11436
elephant 0.64 0.54 0.58 11121
bear 0.60 0.58 0.58 10876
mouse 0.62 0.55  0.58 3317
zebra 0.59 0.57 0.57 10603
remote 0.62 0.55 0.57 3180
spoon 0.60 0.54 0.56 6828
frisbee 0.58 0.53  0.55 9264
fork 0.57 0.54  0.55 7203
carrot 0.60 0.52  0.55 5281
baseball bat 0.58 0.50 0.54 8459
cup 0.57 0.52 0.54 7415
microwave 0.57 0.51  0.54 2570

tie 0.56 0.52 0.53 9614
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sports ball
baseball glove
hot dog
surfboard
knife
orange
giraffe
tenns racket
donut
skis
snowboard
bowl
laptop
clock
kite
bottle
broccoli
chair
refrigerator
bird
umbrella
toilet
tv
backpack
apple
pizza
cake
wine glass
couch
horse
handbag
sandwich
bed
boat
banana
toaster
suitcase
dining table

cat

0.55
0.55
0.56
0.54
0.52
0.55
0.55
0.52
0.59
0.50
0.54
0.51
0.52
0.63
0.50
0.50
0.53
0.52
0.61
0.55
0.53
0.53
0.51
0.51
0.51
0.53
0.50
0.49
0.53
0.52
0.49
0.52
0.48
0.46
0.50
0.51
0.48
0.49
0.48

0.51
0.50
0.49
0.48
0.50
0.49
0.46
0.48
0.43
0.49
0.46
0.49
0.48
0.42
0.47
0.46
0.44
0.46
0.43
0.42
0.43
0.44
0.44
0.44
0.44
0.42
0.43
0.43
0.41
0.39
0.41
0.40
0.41
0.40
0.38
0.39
0.38
0.37
0.36

0.52
0.52
0.52
0.51
0.51
0.51
0.50
0.50
0.50
0.49
0.49
0.49
0.49
0.49
0.48
0.48
0.48
0.48
0.48
0.47
0.47
0.47
0.47
0.46
0.46
0.46
0.46
0.45
0.45
0.44
0.44
0.44
0.44
0.43
0.43
0.43
0.42
0.42
0.41

8747
8292
5171
7937
7008
59514
10387
7803
4891
9136
8918
6465
3504
1769
8572
v
5374
4640
1966
14194
9993
3840
3728
10127
6024
5057
4758
7538
4527
12242
9813
5763
4308
19887
6322
2290
9437
4123
13639
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sink 0.54 0.37 0.41 2159
potted plant 0.48 0.35 0.40 4422
dog 0.49 0.33 039 13188
vase 0.47 0.22  0.29 1589
scissors 0.44 0.21 0.28 1430
teddy bear 0.50 0.18 0.25 576
hair drier 0.44 0.18 0.24 524
toothbrush 0.20 0.01  0.02 235
avg / total 0.66 0.67 0.66 1180306

Tabela 7: Desempenho da arquitetura 2 no dataset com-
pleto do MS COCO. Resultados em ordem decrescente
de Fl.

Utilizando apenas as 10 classes definidas na tabela 2 e usadas como
validagao dos outros experimentos, podemos realizar uma comparacao do
resultado final obtido com o estado da arte do grupo MSRA. O gréfico 22
fornece informagoes de que a segmentacdo é menos eficiente para objetos
pequenos. O grafico 23 fornece uma visao mais generalizada da comparagao
entre todas as 80 classes. Podemos observar que nesse caso, a precisao média
do experimento 5 é de 0.66, enquanto a do grupo MSRA é de 0.37. No entanto,
devemos nos lembrar que essas comparacoes nao sao realistas, ja que o grupo

MSRA esta realizando ambas tarefas de segmentacao e classificacao.

3.10

Comentarios

Os resultados obtidos neste projeto mostram-se satisfatorios para ima-
gens em contexto real. O experimento 1 comprova a complexidade do dataset
COCO e o experimento 4 revela a importancia do uso das mascaras de segmen-
tacao para a melhoraria de desempenho no classificador. Utilizar as méscaras
aumenta a precisao média do classificador em 0.05 e o recall médio em 0.04
quando comparado ao uso somente das bounding bozes. As técnicas de pré-
processamento empregadas a partir do experimento 2 também revelam grande
impacto nos resultados. Um aumento de 0.11 na precisao média e 0.08 no recall
médio é observado ao comparar os experimentos 1 e 2.

As mascaras de segmentacao minimizam a probabilidade de ocorréncia
de diversos objetos contidos em uma tnica instancia. E normal que os objetos

se confundam facilmente com o background, e além disso, podem ocorrer
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situagoes em que os bounding boxes se sobrescrevem, dificultando ainda mais
o reconhecimento das instancias. Como todos os bounding boxes se encontram
no mesmo plano de imagem nas anotacoes do dataset, nao existe a informagao
de qual objeto estd se destacando em uma determinada imagem. O mesmo
ocorre quando ha sobreposicao das mascaras de segmentacao, porém com
menos frequéncia.

O experimento 5 demonstra resultados melhores que o estado da arte no
dataset do COCO com uma melhoria de 0.29 na precisao média. Entretanto,
ressalta-se mais uma vez que a tarefa realizada por este projeto é apenas a de
classificagdo, nao incluindo a segmentacao das instancias na imagem. O estado
da arte atinge um resultado de precisao melhor que o experimento 5 em 11

classes: elephant, bus, bear, giraffe, pizza, toilet, horse, laptop, tv, dog e cat.
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Instincia 3213

Densa n= 512

Densa n= 91

Figura 16: A arquitetura 1 apresenta uma CNN convencional com camadas
convolutivas, de pooling, e densa.
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Densa n=91

46

Figura 17: A arquitetura 2 apresenta uma ResNet mais complexa com camadas

convolutivas e residuais.
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Figura 18: O pré-processamento realizado nas instancias antes de serem alimen-
tadas para a rede. Instancias de tamanho maior que 32x32 sao redimensionadas
enquanto instancias menores sofrem um padding de pizels pretos até 32x32.
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Bbox vs SegMask - Precision
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Figura 19: A diferenca em precisao dos resultados obtidos utilizando os rétulos
de segmentagao.
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Figura 20: A diferenca em recall dos resultados obtidos utilizando os rétulos
de segmentagao.
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BBox vs SegMask - Time
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Figura 21: A diferenca em tempo de execucao dos resultados obtidos utilizando

os rétulos de segmentacao.

ExpS vs MSRA - 10 class
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Figura 22: Comparagao entre os resultados de precisao obtidos no experimento

5 e o estado da arte do grupo MSRA utilizando apenas 10 classes.
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ExpS vs MSRA - 80 Class
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Figura 23: Comparagao entre os resultados de precisao obtidos no experimento
5 e o estado da arte do grupo MSRA utilizando todas as classes do dataset.
O ID da classe é ordenado conforme as posigoes das classes na tabela 7. Isso
significa que o grafico estd em ordem decrescente de resultados de Fj obtidos
no experimento 5. As linhas em azul indicam diferenca positiva do experimento
com o estado da arte e as linhas em vermelho indicam diferenga negativa.
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Conclusoes e Trabalhos Futuros

Como observamos no capitulo 3, a classificagdo de objetos em contexto
real pode ser aprimorada com o uso de diversos recursos. O experimento 2
confirma a melhoria de desempenho com as técnicas de aumento de dataset
empregadas. O experimento 3 comprova a importancia da topologia da rede e
do uso das redes residuais. E por fim, o experimento 4 demonstra a utilidade
das mascaras de segmentacao no desempenho da classificagdo, reduzindo o
ruido do background nos objetos. Os resultados finais da classificagao superam
os resultados do estado da arte para o conjunto de tarefas de classificagao e
segmentacao. Apesar disso, nao é possivel afirmar que o modelo do projeto é
superior ao modelo do estado da arte.

O sistema de classificacdo de imagens em contexto real pode ser tutil
em diversas aplicagoes. Entre elas podemos citar: o reconhecimento de placas
de transito de veiculos autonomos, o reconhecimento de pedestres para auto-
ajuste de sinais de transito, uso no entretenimento, realidade aumentada,
entre outros. Como esse projeto nao apresenta a tarefa de segmentacao, suas
utilidades passam a ser mais restritas. Entretanto, qualquer aplicacdo que
forneca a bounding box como entrada pelo usuario pode utilizar desse projeto.

Esse projeto apresenta resultados promissores, entretanto, ainda possui
algumas limitacdes. Uma dessas limitacoes é o fato do preditor classificar
apenas um unico objeto dentro da bounding box. Como exemplo, podemos
ver na figura 18 que a instancia de bounding box barco engloba por completo
o objeto de classe pessoa. Isso significa que, caso nao sejam utilizadas as
mascaras de segmentacao, o preditor poderia classificar essa instancia como
sendo da classe pessoa, o que teoricamente seria correto ja que essa bounding
bor contém a pessoa, entretanto, ele estaria errado pois a anotacao dessa
bounding box é da classe barco. As mascaras de segmentagao tentam reduzir
esse problema, todavia, ele ainda estd presente em imagens com multiplos
objetos se sobrepondo.

A segunda limitacdo também estd relacionada com a sobreposicao de
objetos. A figura 24 apresenta um exemplo de sobreposicao onde a instancia é
separada em duas partes. Essa separacao dificulta a tarefa de classificagdo do

preditor.
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Uma outra limitacao que pode ser mencionada é o fato do classificador
utilizar as mascaras de segmentacao apenas durante o treino do modelo. Essas
anotagoes também poderiam ser utilizadas durante a etapa de predi¢ao, o que
provavelmente aumentaria o desempenho do preditor. Entretanto, utilizar as
mascaras de segmentacao durante a predicao significa restringir as utilidades
do projeto.

Por fim, podemos dizer que o dataset do MS COCO ¢é extremamente
abrangente em suas 91 categorias de objetos em contexto real, e por conta

disso, suas aplicagoes ficam limitadas somente a imaginacao do programador.
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Figura 24: A sobreposicao de objetos pode fazer com que as anotacoes fiquem
segmentadas, tornando o objeto um poligono descontinuo.
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