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Resumo

Incéndios de grandes proporgoes vém sendo frequentemente noticiados pelas imprensas
nacional e internacional nos ultimos anos. Os impactos decorrentes de tais catastrofes
compreendem uma série de consequéncias irreversiveis, como perda da biodiversidade,
maior emissao de gases poluentes na atmosfera, efeitos deletérios para a satide humana
e destruicao de propriedades rurais e patrimoénios culturais. Sob essa perspectiva,
torna-se indispensavel a busca por solugoes eficazes de prevencao e combate a incén-
dios. Uma potencial solucao para esse dilema seria um sistema auténomo baseado em
visao computacional capaz de identificar focos de incéndio rapidamente, viabilizando
a supressao para atenuacao dos danos e, consequentemente, minimizando os custos
operacionais de combate e restauragao. O estado da arte destes sistemas utiliza
redes neurais convolucionais para reconhecimento dos principais indicadores visuais
de incéndio: fogo e fumaga. Entretanto, algoritmos de aprendizado profundo como
esse sao computacionalmente caros, apresentam milhares de parametros, consomem
uma quantidade consideravel de memoéria e ainda requerem um grande volume de
dados rotulados para treinamento. Perante o exposto, neste trabalho é apresentada
uma ferramenta de deteccao automatica de incéndios para dispositivos moveis e com
processamento limitado. O modelo de deteccao de fogo e fumaga é desenvolvido a
partir do treinamento de uma rede neural convolucional em uma base de dados inédita,
a qual compreende uma variedade de eventos reais de incéndio. Posteriormente, filtros
convolucionais menos relevantes desse modelo sao identificados e removidos, de modo
a preservar o desempenho de deteccao obtido em uma arquitetura otimizada. Os
resultados experimentais mostram que é possivel construir um detector de incéndios
baseado em aprendizado profundo que seja nao apenas robusto mas também com-
putacionalmente eficiente, além de instigar um cenério de monitoramento ambiental

em larga escala com processamento local distribuido e de baixo custo de infraestrutura.

Palavras-chave: Aprendizado profundo, deteccao de incéndios em larga escala, oti-

mizagao multiobjetivo, redes neurais convolucionais e visao computacional.



Abstract

Large-scale fires have been frequently reported both in the national and the interna-
tional press in recent years. The impacts resulting from such catastrophes comprise
a series of irreversible consequences, such as biodiversity losses, greater emission
of polluting gases into the atmosphere, deleterious effects on human health and
destruction of rural properties and cultural heritage. From this perspective, it is
essential to search for effective solutions for preventing and fighting fires. A potential
solution to this dilemma is an autonomous computer vision system capable of quickly
identifying fire outbreaks, enabling suppression to mitigate damages and, consequently,
minimizing combat and restoration operating costs. The state of the art of these
systems use convolutional neural networks to recognize the main visual indicators
of wildfires: fire and smoke. However, deep learning algorithms such as these are
computationally expensive, have thousands of parameters, consume a considerable
amount of memory and require a large volume of labeled data for training. In this
context, this work presents an automatic fire detection tool aimed at low end, mobile
computing devices. The fire and smoke detection model is derived from the training of
a convolutional neural network on a novel database, which comprises a variety of real
fire events. Subsequently, less relevant convolutional filters in the model are identified
and removed, in order to preserve the detection performance obtained in an optimized
architecture. The experimental results show that it is possible to build a fire detector
based on deep learning that is both robust and computationally efficient, in addition
to instigating a large-scale environmental monitoring scenario with distributed local

processing and low infrastructure cost.

Keywords: Deep learning, large-scale fire detection, multi-objective optimization,

convolutional neural networks and computer vision.
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Capitulo 1

Introducao

Nos ultimos tempos, especialmente desde a década passada, a recorréncia de in-
céndios no mundo vem causando uma enorme preocupagao aos cientistas e autoridades
de diversos paises. Tais eventos causam uma variedade de danos sociais, ambientais e
econdmicos e nao se restringem apenas as areas de incidéncia, uma vez que o fogo é
capaz de se propagar rapidamente para regioes vizinhas. Dentre os continentes mais
afetados estdo a Africa e a América do Sul. A Africa tem um maior ntmero de incén-
dios que a América do Sul, entretanto, esses incéndios tém origem em processos menos
agressivos, como o cultivo do campo por pequenos agricultores. Ja a América do Sul,
mesmo com um numero menor de eventos, tem uma situagao mais preocupante, visto
que seus incéndios sao fruto de um desmatamento desenfreado [Petesch, 2019).

No caso particular da América do Sul, esses incidentes vém dificultando inclusive
relagoes comerciais com outros blocos econémicos, como a Uniao Europeia. Durante a
estiagem, a frequéncia alta de incéndios na regiao central do continente esté diretamente
associada & Amazonia e ao Complexo do Pantanal. A Amazdnia é a maior floresta
tropical do mundo e abrange oito paises além do Brasil: Bolivia, Colémbia, Equador,
Guiana, Guiana Francesa, Peru, Suriname e Venezuela. O Pantanal, por sua vez,
¢ considerado uma das regioes mais imidas do mundo e abrange Bolivia, Brasil e
Paraguai.

De acordo com as estatisticas do satélite AQUA Tarde, da Administragao Na-
cional da Aeronautica e Espaco (NASA - National Aeronautics and Space Adminis-
tration), cujas medigoes sao a referéncia utilizada pelo Programa de Queimadas do
Instituto Nacional de Pesquisas Espaciais (INPE), estados partes do Mercado Comum
do Sul (MERCOSUL) totalizaram 370.729 focos de incéndio apenas no ano de 2020. Os
trés paises com os maiores nimeros de focos de incéndio no continente, isto é, Brasil,
Argentina e Bolivia, somaram 73,57% dos incéndios registrados e compoem cerca de
68,49% da extensao territorial da América do Sul [INPE, 2020].

Segundo nota técnica publicada em agosto de 2020 por membros do projeto

Ciéncia para Servigos Climéaticos do Brasil (CSSP-BR - Climate Science for Service
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Partnership Brazil) [Anderson et al., 2020], desde 1988, quando se deu o inicio do
monitoramento de focos de calor por satélites na América do Sul, nao haviam sido re-
gistrados niveis de queimadas tao altos quanto os obtidos entre marco e maio de 2020.
O estudo ainda relata que foram identificadas 117 areas protegidas com probabilidades
altas de incéndio nos meses seguintes, isto é, cerca de 433 mil km? em todo o continente
sul-americano.

Diante dessas circunstancias, torna-se essencial implantar estratégias de vigilancia
para mitigar eventuais prejuizos causados por incéndios ou até mesmo evita-los. Em
grandes extensoes territoriais, no entanto, nao é factivel atribuir tais tarefas a humanos.
Além de requerer atencao constante, uma completa varredura da area em busca de
possiveis ocorréncias de incéndio pode demandar uma mao de obra abundante, custosa e
sem garantia de efetividade. Em contraste com essa metodologia e mediante a evolucao
das técnicas e equipamentos de processamento digital de imagens, o monitoramento
assistido por cameras ganhou grande relevancia na gestao ambiental [Jones et al., 2012].

Esse paradigma contemporaneo permite fornecer informacoes adicionais sobre o
incéndio, como a dimensao e a localizacao através da visualizacao de imagens, bem
como oferece a possibilidade de incorporar aplicagoes inteligentes a essas cameras, de
modo que as deteccoes sejam rapidas, assertivas e independam de um agente tomador
de decisao. A execucao de tarefas complexas por méquinas a partir de uma repro-
ducao, ainda que parcial, da percepcao visual humana, como nesse caso, provém da
visao computacional (CV - computer vision), especialmente sob o foco da inteligéncia
artificial (Al - artificial intelligence).

Todavia, elaborar regras deterministicas para orientar o computador no reconhe-
cimento automaético de ocorréncias de incéndio em uma variedade de cenas e situacgoes
sempre foi uma tarefa ardua [Chen et al., 2006; Celik et al., 2007|. Diversos trabalhos
nessa perspectiva foram publicados e os de maior relevancia consideraram a analise de
movimento para mapear as regioes de alta probabilidade de incéndio [Téreyin et al.,
2005] e a segmentagao nos espagos de cores RGB [Chen et al., 2004], YCbCr [Celik
et al., 2007] e YUV [Marbach et al., 2006 para localizagao dos focos na imagem.

Segundo esses trabalhos, as principais adversidades das estratégias baseadas em
modelagem computacional sao provenientes de caracteristicas inerentes ao ambiente,
tais como complexidade da cena e condig¢oes adversas de iluminagao. Em ambientes
externos, sobretudo em plantagoes e florestas, os cenarios costumam ser mais complexos
e imprevisiveis. Mudangas climaticas, ciclos dia-noite, reflexos de luz, sombras, névoas
e luzes artificiais podem provocar variagoes de luminosidade repentinas e aumentar
consideravelmente os niveis de incerteza do problema [Schultze et al., 2006].

Em associa¢do com a visdo computacional, o aprendizado profundo (DL - deep
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learning), um subcampo do aprendizado de maquina (ML - machine learning) que, por
sua vez, ¢ um subcampo da inteligéncia artificial, permitiu grande avangos nas tarefas
de reconhecimento e rastreamento de objetos [Krizhevsky et al., 2012; Luo et al., 2020].
Algoritmos de aprendizado profundo sao fundamentados em estatistica inferencial e,
portanto, utilizam ferramentas probabilisticas para tomar decisoes na presenca de in-
certezas a partir de um conhecimento adquirido em um grande conjunto de dados. Den-
tre os modelos dessa classe, o mais adequado para manipular dados nao-estruturados,
como imagens e videos, é a rede neural convolucional (CNN ou ConvNet - convolutional
neural network), cuja extragao de caracteristicas dos objetos de interesse é realizada
diretamente dos pixels brutos da entrada, sem necessidade de pré-processamento ou
etapa manual de extragao e sele¢do de caracteristicas [LeCun et al., 1989b].

A ideia de monitorar eventos através do processamento de dados visuais por re-
des neurais convolucionais tem crescido vertiginosamente. No ambito de identificagao
automatica de incéndios, as abordagens de modelagem do fogo e da fumaca por regras
discriminativas foram sendo gradativamente substituidas por redes convolucionais trei-
nadas em imagens obtidas por cameras de vigilancia. Os resultados apresentados sao
bastante promissores e denotam uma boa capacidade de adaptagao das arquiteturas
de CNNs propostas a ocorréncias inéditas de incéndio |Frizzi et al., 2016; Tao et al.,
2016; Yin et al., 2017; Muhammad et al., 2018; Govil et al., 2020].

1.1 Motivacao

Embora essa tendéncia por redes convolucionais tenha proporcionado altos ni-
veis de deteccao de incéndios, como nunca se havia visto, tais arquiteturas trouxeram
consigo alguns desafios. O primeiro deles é a indispensabilidade de um amplo con-
junto de imagens contendo as classes de interesse, isto é, fogo e fumaca. Na auséncia
dessa condi¢ao, um algoritmo de aprendizado profundo jamais sera capaz de adquirir
conhecimento suficiente para identificar incéndios adequadamente em uma imagem ou
quadro de video. Entretanto, uma base com muitas imagens pode ainda nao ser o
suficiente. Os exemplos tém que ser substancialmente representativos, ou seja, devem
abranger eventos de fogo e fumaca em suas mais variadas formas e posi¢oes, bem como
cenarios reais em condicoes adversas. De outro modo, falsos alarmes serao emitidos
recorrentemente, promovendo descredibilidade do sistema e ainda causando esforcos
desnecessarios para combater incéndios que nao existiram.

Infelizmente, até o desenvolvimento dessa pesquisa, nao havia bases de dados

diversificadas com um elevado nimero de exemplos disponiveis gratuitamente na lite-
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ratura, principalmente para a tarefa de detecgao, onde as imagens devem ser fornecidas
juntamente com os roétulos dos objetos, indicando a qual classe eles pertencem, e com
as coordenadas das caixas que compreendem esses objetos, indicando suas respecti-
vas localizacoes na imagem. Essa caréncia de dados rotulados eventualmente advém
do trabalho exaustivo que é coletar milhares de imagens e, posteriormente, marcar
manualmente, com caixas delimitadoras, a localizagao de todos os focos de incéndio
compreendidos em cada uma dessas imagens.

Outro dilema das CNNs é a relacdo de compromisso (trade-off ) que elas assu-
mem entre desempenho e velocidade de execucio [Huang et al., 2017]. A medida que as
arquiteturas das redes convolucionais se tornam mais complexas, geralmente melhores
sao seus desempenhos em tarefas de reconhecimento de objetos [Dhingra, 2017]|. Con-
tudo, a complexidade dessas topologias estd intimamente relacionada ao aumento do
nimero de parametros, o que pode implicar, em muitos casos, no aumento das opera-
¢oes de ponto flutuante (FLOPs) efetuadas e, consequentemente, no tempo necessario
para processar cada quadro de video.

Dado que as redes convolucionais profundas consomem bastante memoria e de-
mandam um elevado custo computacional, tanto no treinamento quanto na predicao,
sua implantacao em dispositivos com recursos limitados, como smartphones e compu-
tadores de placa tnica (Raspberry Pi [Raspberry Pi Foundation, 2021], BeagleBoard
[Texas Instruments, 2021|, Tinker Board [AsusTek Computer Inc., 2021] e similares)
se torna invidvel. Para lidar com esses problemas, diversos estudos vém sendo con-
duzidos com o proposito de otimizar as arquiteturas e implementacgoes dessas redes.
As principais frentes investigadas incluem binarizagao de parametros [Rastegari et al.,
2016; Zhu e Liu, 2020]|, convolugao separavel em profundidade [Howard et al., 2017,
Sandler et al., 2018], poda de estruturas [Li et al., 2016; Anwar et al., 2017; Jordao
et al., 2020a,b] e destilagdo do conhecimento (knowledge distillation) [Bucilud et al.,
2006; Hinton et al., 2015; Chen et al., 2017]. As abordagens de poda, no entanto,
compreendem simultaneamente os beneficios de todas as técnicas mencionadas, tais
como reducao de memoria e diminui¢ao do niimero de parametros, sendo entao as mais
investigadas pela comunidade cientifica atualmente.

Filtros convolucionais sao essencialmente matrizes de parametros que, quando
aplicados a uma imagem, geram uma nova imagem através da operacao de convolucao.
As imagens resultantes entao possibilitam enfatizar diferentes informacgoes contidas
na imagem original. Em contraste com os métodos primitivos, onde os filtros eram
modelados manualmente por especialistas, nas redes convolucionais esses filtros sao
aprendidos durante o processo de treinamento e sao dispostos em camadas convolucio-

nais |Goodfellow et al., 2016]. Entretanto, os filtros convolucionais aprendidos podem
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Figura 1.1: Relagdo de compromisso entre custo computacional e ntumero de filtros
convolucionais de algumas CNNs projetadas para tarefas de classificagao e detecgao.
O custo computacional é mensurado pelo nimero de operagoes de ponto flutuante
executadas por propagacao direta da rede em uma imagem RGB de dimensao 416 x 416
pixels e o tamanho de cada ponto indica a profundidade da arquitetura em termos do
numero de camadas convolucionais.

apresentar uma redundéncia significativa em relacao a quais caracteristicas do objeto
que devem ser identificadas na imagem ou podem até mesmo pouco contribuir para
discriminacao das classes de interesse. Uma vertente de poda de CNNs atua justamente
na remocao desses filtros menos relevantes, tal que se tenha uma reducao imediata no
custo computacional durante a predicao sem reducao da profundidade da arquitetura.
A Figura 1.1 mostra a relagdo de compromisso entre o numero de filtros convolucionais
e o custo computacional de algumas CNNs comumente encontradas na literatura.

Em harmonia com a necessidade de se monitorar grandes areas verdes com miil-
tiplas cameras integradas a sistemas de deteccao de incéndios de baixo custo e com
processamento local, a poda de filtros pode atuar como solugao ao gargalo de custo
computacional dos sistemas baseados em redes convolucionais profundas. Assim, a
partir de uma rede convolucional de arquitetura complexa treinada para indicar a pre-
senca de fogo e fumaca na imagem, é possivel otimiza-la para operar em dispositivos

moveis e hardwares com baixo poder computacional.

1.2 Objetivos

O presente trabalho tem como objetivo geral elaborar uma ferramenta autéonoma
e eficiente de detecgao de incéndios computacionalmente factivel para dispositivos com
recursos limitados. Os objetivos especificos podem ser enumerados conforme o ciclo

de vida tradicional de um algoritmo de aprendizado de maquina juntamente com uma
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fase de otimizacao do modelo:

1. coleta de imagens' contendo ocorréncias de incéndio em diversas fontes de infor-
macao gratuitas, visando qualidade, variedade e quantidade, uma vez que isso
implica em grande parcela do sucesso da rede neural convolucional e, consequen-

temente, a sua robustez a incertezas;

2. rotulagao manual, por meio de caixas delimitadoras, de todo fogo e fumaga pre-

sentes nas imagens coletadas;

3. construcao do modelo de deteccao de objetos para a localizacao de fogo e fumaga

em imagens e quadros de video a partir do treinamento com os dados coletados;

4. ajuste de hiperparametros para maximizar o desempenho do modelo e o seu

potencial de generalizagao para situagoes de incéndio inéditas;

5. otimizacao do modelo através de técnicas de poda de filtros convolucionais para
melhor funcionamento em dispositivos méveis, bem como maquinas desprovidas

de unidades de processamento grafico.

1.3 Contribuicoes

Mediante a escassez de grandes conjuntos de dados rotulados para a tarefa de
detecgao de incéndios, a primeira contribuicao dessa pesquisa foi justamente a concep-
¢ao de uma base de dados (intitulada D-Fire) que, até o momento, compreeende mais
de 21.000 imagens, sendo cerca de 11.000 delas com ocorréncias reais de incéndio. As
imagens e rotulos contendo as localizagoes das classes fogo e fumaca estao disponiveis
gratuitamente para treinamento de modelos de aprendizado de maquina em geral, assim
como para diversos outros estudos relacionados ao tema de identificacao de incéndios
[Gaia, 2018|.

Outra contribuic¢ao relevante é a elaboracao de um modelo robusto de deteccao
de fogo e fumaca a partir desses dados. Por se tratar de um modelo de aprendizado
profundo, cuja arquitetura contém milhoes de parametros, o processamento dos qua-
dros de video s6 se torna computacionalmente factivel com o suporte de unidades de
processamento grafico (GPUs - graphics processing units). Tal requisito, no entanto,
pode gerar um alto custo de infraestrutura para implementagao em grandes areas de

monitoramento.

ITodas as imagens coletadas sdo coloridas, com informacdo apenas na faixa visivel do espectro
eletromagnético.



1. INTRODUGCAO 22

Em vista disso, a ultima e principal contribuicao desse trabalho é otimizar a ar-
quitetura do modelo de detecgao de incéndios desenvolvido, de modo que as detecgoes
possam ser realizadas em dispositivos mais baratos, isto é, reduzidos em processamento,
memoria e consumo de energia elétrica. Para esse fim, foi realizada uma investigacao do
efeito de diferentes técnicas de podas de filtros convolucionais no detector de incéndios
proposto. Os principais trabalhos de reducao de parametros em redes convolucionais
disponiveis na literatura se referem tipicamente a tarefa de classificacao de imagens,
ou seja, quando o objetivo é atribuir um tnico rétulo de classe por cena, sem ainda
qualquer informacao de localizacdo. Assim, ainda nao existem muitas analises simi-
lares para a tarefa de detecgao de objetos [Ghosh et al., 2019], especialmente para o
caso particular da deteccao de incéndios. Finalmente, um estudo de caso apresenta

simulagoes do modelo final em um Raspberry Pi 4 [Raspberry Pi Foundation, 2021].

1.4 Organizacao do texto

Segundo uma breve contextualizacao da alta frequéncia de queimadas nos princi-
pais biomas da América do Sul, o Capitulo 1 relata uma notével tendéncia por solugoes
de combate a incéndios baseadas em inteligéncia artificial, descreve os principais desa-
fios para tornar tais sistemas robustos e escalaveis em grandes areas verdes e aponta as
principais motivagdes que originaram a solucao proposta para contornar esses proble-
mas. No Capitulo 2 tem-se uma revisao da literatura acerca das técnicas de detecgao
de fogo e fumaca das ultimas duas décadas, as principais adversidades encontradas
ao longo dos anos, o que ja foi solucionado e o que ainda resta a ser resolvido pelos
métodos mais recentes.

O Capitulo 3 retrata a fundamentacao tedrica necesséria para a compreensao
desse trabalho, desde as noc¢oes basicas de aprendizado de maquina até a construgao
da arquitetura complexa do detector de objetos considerado. O principal objetivo
nesse caso ¢ garantir uma leitura clara e concisa de como os modelos atuais funcio-
nam e onde sao feitas as otimizag¢oes em suas arquiteturas para garantir menor custo
computacional e, por consequéncia, maior velocidade de processamento. De maneira
complementar, o Capitulo 4 detalha o processo de aquisi¢ao de imagens para compo-
sicao da base de dados D-Fire, bem como as técnicas investigadas para remocgao dos
filtros convolucionais.

As decisoes tomadas para construcao do modelo de deteccao de fogo e fumacga,
os experimentos conduzidos para validagao das diferentes técnicas de podas de redes

convolucionais nesse cenario, as discussoes dos resultados obtidos e o estudo de caso
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sao apresentados no Capitulo 5. Por fim, o Capitulo 6 fornece as ultimas consideragoes
por meio de conclusoes, limitagoes da abordagem proposta e dire¢oes promissoras para

pesquisas futuras em diferentes vertentes do tema.



Capitulo 2

Trabalhos relacionados

Este capitulo relata o historico do progresso das técnicas de deteccao de fogo
e fumaca desenvolvidas nas ultimas duas décadas e, a partir das limitacoes atuais,

apresenta os principais motivos que fomentaram a conducao do presente trabalho.

2.1 Deteccao de fogo

Dentre os sistemas desenvolvidos para detecgao de incéndio, os mais convencionais
sao baseados em sensores térmicos, fotoelétricos ou i6nicos. No entanto, suas primeiras
aplicagoes de sucesso ficaram restritas a ambientes fechados, visto que esses dispositivos
apresentam alcance limitado e ainda exigem determinada proximidade com o foco de
incéndio.

Inicialmente, pesquisas referentes a essas abordagens surgiram com o intuito de
investigar suas limitacoes através das incertezas presentes na modelagem dos sensores.
Yuen e Chow [2005] propuseram uma abordagem probabilistica no projeto de um sis-
tema térmico de detecgao de incéndios, onde o método de Monte Carlo [Metropolis e
Ulam, 1949] foi utilizado para estudar os efeitos das incertezas associadas a localizagao
e expansao do fogo, além de estabelecer uma analise estatistica da eficacia do projeto
e das possiveis alternativas.

No contexto de seguranca, uma abordagem é considerada confiavel quando o
tempo necessario para a detecgao e supressao de um incéndio é menor que o tempo
para que situacoes de perigo ocorram. Dessa forma, Joglar et al. [2005| desenvolveram
um modelo probabilistico para prever a ativacao de um detector de teto em diferentes
cenarios de incéndio, considerando ainda o impacto das incertezas presentes nos para-
metros responsaveis por seu desempenho, como taxa de liberacao de calor, temperatura
de ativagao, tempo de ativagao e localizacao do dispositivo.

A escalabilidade para areas abertas e extensas tornou-se possivel mediante o
paradigma de redes de sensores sem fio, cujo principio é implantar um conjunto de

nos sensores na regiao de interesse para monitorar e reportar possiveis ocorréncias de
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incéndio. A arquitetura contém um ou mais nds sorvedouros responsaveis por coletar
todas as informacoes dos nods sensores e transmitir a uma estacao base, que prové
comunicagao direta com os usuarios |[Raghavendra et al., 2006].

Sob essa perspectiva, Yu et al. [2005] apresentaram um método de detecgao de
incéndio em tempo real utilizando redes de sensores sem fio. Os nods sensores foram
implantados em uma floresta para coletar dados climéticos e enviar aos nés sorvedouros.
Esses processavam os dados através de uma rede neural responsavel por calcular a
probabilidade de incéndio a partir das condi¢oes climaticas atuais. De posse desses
fatores, um n6é mestre concluia a taxa de risco de incéndio florestal. Em caso de
situagoes emergenciais, como mudancas repentinas na temperatura ou presenca de
fumacga, os proprios nos sensores enviavam diretamente um alerta ao né mestre.

Singh e Singh [2012] também utilizaram uma rede de sensores sem fio. Entretanto,
a detec¢ao do fogo foi realizada por logica difusa do tipo 2 [Karnik e Mendel, 1998|,
visto que os dados coletados pelos nés sensores podem gerar incertezas na tomada
de decisao. Por exemplo, nao se sabe com exatidao quanto de cada fator climéatico
deve estar envolvido para que ocorra um incéndio. Além de garantir maior precisao
nos resultados através da reducao significativa da taxa de falsos alarmes, o sistema
proposto demandou menos energia, processamento e memoria, fatores cruciais para a
durabilidade de uma rede de sensores sem fio.

Em virtude da necessidade de corroborar a deteccao do incéndio através da visu-
alizagao de imagens, caréncia notével nas técnicas até entao desenvolvidas, Lloret et al.
[2009] propuseram uma abordagem hibrida de redes de sensores sem fio com cameras
[P (internet protocol). Assim como nos métodos anteriores, o sensor responsavel pela
identificacao do incéndio alertava uma estacao base. No entanto, esta também era
encarregada de selecionar a cAmera mais proxima da ocorréncia, posicionéa-la correta-
mente e enviar a ela uma mensagem para aquisicao instantanea das imagens. Ainda
que fosse fundamental a analise das cenas por um profissional, a integragao da camera
com a rede sem fio diminuiu a incidéncia de falsos alarmes e manteve o tempo de
resposta aceitavel.

Apesar dos métodos baseados em multiplos sensores apresentarem resultados pro-
missores, dimensioné-los para areas externas requer bastante investimento e diligéncia.
Geralmente, regioes florestais compoem biomas cuja cobertura vegetal é densa, com
arvores de grande porte contiguas. Assegurar um posicionamento adequado dos sen-
sores, nessas condicoes, se torna inviavel, visto que o acesso durante a instalagao e
manutencao dos equipamentos é restrito. Além disso, a extensao da area de monitora-
mento afeta diretamente o custo do projeto e fragiliza ainda mais a gestao dos recursos

disponiveis para o funcionamento da rede.
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Diante das dificuldades evidenciadas e de uma constante evolugao tecnologica em
cameras digitais e computadores, diversos pesquisadores se interessaram por estudos
na area de visao computacional para monitorar eventos em imagens. Collins et al.
[2000] apresentaram um sistema de vigilancia capaz de analisar objetos a partir de um
video, determinar suas localizagoes geograficas e classificd-los em categorias seméanticas
(humanos, carros e caminhdes). Analogamente, Boult et al. [2001]| exploraram, porém
em um dominio de alta relevancia militar, a deteccao de alvos nao cooperativos e
camuflados em ambientes externos.

Independentemente do panorama do monitoramento, todas solu¢oes convergem
para intervencoes de cunho preventivo. Entretanto, particularizar os eventos como
ocorréncias de incéndio sempre foi desafiador, principalmente através de uma vertente
da visao computacional conhecida como top-down, cujo objetivo é descrever regras para
identificagao de objetos em suas diversas formas e posigdes |[Borenstein et al., 2004].

Na tentativa de identificar chamas em quadros de videos, Cheng et al. [1999|
relataram investigacoes nas diferencas de luminancia entre o fogo e outros objetos
utilizando imagens em escala de cinza. Durante os experimentos, foi observado que
objetos refletores podem possuir luminancia semelhante & de objetos emissores em al-
gumas circunstancias. Mesmo com a utilizagao de um filtro na caAmera para discriminar
os objetos pelo espectro no infravermelho, ainda houve falsas detecgoes. Contudo, os
autores propuseram uma anélise de pixels ao longo do tempo para avaliar as areas de
incidéncia e expansao do fogo.

Chen et al. [2004] estabeleceram um método de detec¢ao baseado no espago de
cores RGB (red, green, blue - vermelho, verde, azul). A principal regra utilizada na
medigao cromética (R>G>B) analisava especialmente a intensidade e saturagao da
componente R para extrair potenciais pixels de fogo. Posteriormente, a taxa de cresci-
mento desses pixels era investigada em sequéncias de quadros para validar o incéndio,
assim como a persisténcia espago-temporal empregada no trabalho de Cheng et al.
[1999].

A segmentagao por cores promoveu grande progresso na modelagem do fogo e foi
devidamente explorada em diversas representagoes. Marbach et al. [2006], por exem-
plo, propuseram um modelo para reconhecer incéndios em quadros de video através da
luminancia e cintilancia dos pixels no espago de cores YUV, onde Y é a componente
de luminancia e U e V sao, respectivamente, as componentes azul e vermelha de cro-
minancia. Os padroes identificados tratam a frequéncia de oscilagao do fogo na faixa
de 1 a 10 Hz e a luminancia dos pixels associados ao fogo proxima do valor maximo
permitido pela camera (nivel de saturagao).

Schultze et al. [2006] também constataram que as frequéncias de oscilagdo me-
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didas nao excederam 10 Hz. Em anéalises de movimento realizadas com cameras de
alta velocidade, uma similaridade entre a frequéncia de cintilancia dos quadros e do
som foi verificada, elucidando que a oscilagao das chamas pode ser mensuravel tanto
visual quanto acusticamente. Porém, de acordo com os autores, deve-se tomar outras
consideragoes para garantir uma detecgao robusta, visto que alguns objetos em ambi-
entes externos, como reflexos de luz em superficies de agua, apresentam propriedades
semelhantes e podem causar falsos alarmes.

Segundo as conclusoes de diversas pesquisas sobre as dificuldades de se encontrar
caracteristicas que sejam intrinsecas e exclusivas do fogo, Celik et al. [2007] propuseram
um detector de incéndios que combina trés estratégias: (i) subtragao de fundo; (ii)
classificacao de pixels no espagco RGB; e (iii) varia¢oes temporais. A subtragao de
fundo, responséavel por detectar objetos dinamicos em cenas com fundos estaticos, foi
adaptada com o auxilio de distribui¢oes gaussianas [Stauffer e Grimson, 1999| para
também tratar mudancas nos cenérios. Um modelo genérico de cores foi construido
ap6s uma analise estatica das imagens contendo pixels de fogo e permitiu adicionar
regras de discriminacao entre luminancia e crominancia ao trabalho de Chen et al.
[2004|. Finalmente, as variagdes em grupos de pixels no decorrer dos quadros permitiu
avaliar se havia expansao das areas candidatas.

Ainda que a associacao de estratégias para definicao de regras tenha aumentado
substancialmente a taxa de deteccao, aplicacoes referentes ao contato imediato com a
brigada de incéndio ou acionamento de quaisquer medidas preventivas sao considera-
das praticaveis apenas mediante um baixo indice de falsos alarmes. Caso contrario,
um numero expressivo implicaria, por exemplo, em mobilizagoes desnecessarias para
contencao de um fogo inexistente varias vezes ao dia, bem como de uma desconfianca
bem grande por parte dos usuarios da aplicacao.

Cientes dessas circunstancias, Celik ¢ Demirel [2009] atribuiram seus esforgos ao
aperfeicoamento do classificador de pixels de fogo, pressupondo que esse seja o prin-
cipal gargalo para se obter um algoritmo robusto a falsos positivos. As novas regras,
fundamentadas nos estudos de Chen et al. [2004] e Celik et al. [2007], utilizaram o
espago de cores YCbCr para uma melhor separagao entre as componentes dos sinais
de video (Y > Cb e Cr > Cb), onde Y é a componente de luminancia e Cb e Cr sao
as componentes de crominancia azul e vermelha, respectivamente. Apesar da redugao
na taxa de falsos alarmes de 60% para 31,5%, Celik [2010] estendeu as pesquisas para
a modelagem no espaco de cores CIE (Comission Internationale de L’Eclairage - Co-
missao Internacional de Iluminac¢ao) L*a*b em busca de melhores resultados, onde L*
indica luminancia e a* e b* representam as quatro cores exclusivas da visao humana:

vermelho, verde, azul e amarelo.
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Durante o esfor¢o dos pesquisadores para equiparar as detecgoes automaéticas as
obtidas pela visao humana, isto é, para identificar apenas os reais eventos de incéndio,
modelos que tomam decisoes em dados de entrada por meio de um conjunto de regras e
excecoes se mostraram frageis na tentativa de representar a complexidade do fogo e de
suas respectivas variagoes de iluminagao, posigao e forma. Por essa razao, a vertente
bottom-up da visao computacional, ainda recente, adquiriu visibilidade em diversos
dominios [Borenstein et al., 2004].

Assim como o cérebro humano é treinado para inimeras tarefas, a maquina pode
aprender a reconhecer padroes nos dados que lhe sao apresentados e, posteriormente,
usar o conhecimento adquirido para interpretar e analisar dados desconhecidos. As
redes neurais artificiais, um dos mais verséteis algoritmos de aprendizado de maquina,
tiveram seu primeiro marco de pesquisa na década de 40 e, mesmo diante de grandes
progressos em suas arquiteturas, foram desconsideradas por um periodo conhecido
como inverno da inteligéncia artificial (1987-1993) [Russell e Norvig, 2002|. Foi a ideia
certa no momento errado. Eram necessarios um grande volume de dados, bem como
memoria para armazend-los e poder computacional para processé-los [Data Science
Academy, 2019].

Nos anos 2000, ocorreu o que ficou conhecido como tempestade perfeita, onde
todos os fatores imprescindiveis para a utilizacao das redes neurais em problemas com-
plexos foram conquistados. Unidades de processamento grafico para realizacao de ope-
ragoes matriciais em alta velocidade se tornaram realidade e uma era de producao
desenfreada de dados por instituicoes e pessoas, denominada big data, se estabeleceu
[Pias et al., 2019].

Angayarkkani e Radhakrishnan [2010] aproveitaram o cenario favorével e utiliza-
ram dados espaciais provenientes de técnicas de sensoriamento remoto, isto é, imagens
de satélite, como entrada da metodologia descrita a seguir. As imagens foram conver-
tidas previamente para o espaco de cores CIE XYZ, onde Y é a luminéncia e X e Z
correspondem, respectivamente, ao tom e & saturagao provenientes da cromaticidade.
Em seguida, as imagens transformadas foram segmentadas por difusao anisotropica
para identificar as provaveis regioes de incéndio. Os valores dos pixels pertencentes
a essas regioes foram entao utilizados para treinar uma rede neural com funcao de
ativagdo de base radial (RBF - radial basis function). Embora a eficacia tenha sido
comprovada em varios bancos de dados publicos, imagens de satélites nao apresentam
visualizacao continua e, portanto, impossibilitam uma réapida deteccao.

No trabalho de Cheng et al. [2011], a rede RBF também foi empregada para de-
teccao de incéndios, porém seu treinamento foi realizado com dados sensoriais, como

temperatura do fogo e concentracao de monéxido de carbono no ambiente. O pro-
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cesso de aprendizado foi executado em duas fases: (i) aprendizado nao supervisionado
para definir os parametros das func¢oes de base radial (centro e dispersao) através do
algoritmo de agrupamento K-médias; e (ii) aprendizado supervisionado para treinar
os pesos da camada de saida através do método do gradiente. Além da rapida con-
vergéncia, a simulagdo apresentou probabilidades médias de erro inferiores a 5% na
identificagao dos trés estados (fogo, fogo latente, auséncia de fogo).

As primeiras redes neurais a serem exploradas no ambito de vigilancia ambiental,
como a rede RBF citada e a de alimentacao direta (feedforward), dispdem de apenas
uma camada de processamento, também conhecida como camada oculta ou interme-
diaria. Embora estas arquiteturas fossem bastante simples, seu uso permitiu que varias
tarefas de visao computacional fossem resolvidas com precisao. Todavia, miltiplas ca-
madas ocultas podem conceber aprendizados muito mais ricos [He et al., 2016]. Em
uma tarefa de reconhecimento de padroes visuais, por exemplo, a primeira camada
poderia ser responsavel por aprender bordas, a segunda camada por aprender formas
geométricas construidas a partir dessas bordas e assim sucessivamente.

A medida que a rede se torna mais profunda, isto é, apresenta mais camadas
ocultas, maiores também sao os desafios que circundam seu processo de treinamento
[Srivastava et al., 2015]. Em redes neurais cujos neurénios de cada camada estao conec-
tados com todos os neur6nios das camadas adjacentes (redes totalmente conectadas), o
aprendizado fica ainda mais lento em meio ao niimero expressivo de operacoes matemé-
ticas. Suponha que em um problema de classificacao de imagens, a imagem de entrada
é colorida (3 canais de cores) e de tamanho 128 x 128 pixels. Como cada pixel da
imagem esta ligado a cada neurdnio da camada de entrada da rede, as camadas total-
mente conectadas estabelecem 49.152 pesos apenas na primeira camada intermediaria.
Porém, esse nao é o unico problema. As camadas podem aprender em velocidades dis-
tintas devido a instabilidade intrinseca associada ao aprendizado baseado em gradiente
(VGP - vanishing gradient problem) [Hochreiter et al., 2001]. Quando pesos sdo inici-
alizados aleatoriamente, algumas camadas ficam presas a minimos locais, interferindo
na generaliza¢ao do modelo [Bengio, 2009].

Diferentemente das redes classicas, as rede neurais convolucionais, uma arqui-
tetura elaborada anos antes por Fukushima [1980] e utilizada por LeCun [1989] para
reconhecer digitos manuscritos (LeNet), viabilizam o gerenciamento de imagens através
de uma filtragem de conexdes baseada em proximidade. Para evitar que cada neurdénio
seja associado a cada pixel de entrada, as conexoes se tornam restritas a uma pequena
parte da imagem, na qual cada neurénio sé realiza conexoes até um determinado nu-
mero de pixels de distancia. Mesmo que uma imagem contenha milhares ou milhoes

de pixels, é possivel detectar caracteristicas relevantes através de filtros (kernels) que
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ocupam apenas dezenas de pixels na imagem [Goodfellow et al., 2016]. Essa operagao,
conhecida como convolug¢ao, ocorre nas camadas convolucionais e s6 é possivel sem que
haja desperdicio de informagoes porque normalmente a correlacao dos pixels diminui
a medida que a distancia entre eles aumenta.

Em dicotomia com as demais topologias que exigem recursos projetados manual-
mente por especialistas, as redes convolucionais aprendem a representagao de caracte-
risticas a partir dos pixels brutos da imagem. Dessa forma, modelagem em espagos de
cores e persisténcia espago-temporal nao sao mais fundamentais no reconhecimento de
objetos, mesmo que ainda possam ser complementares. Zhang et al. [2016] projetaram
uma rede convolucional para extrair as caracteristicas visuais relevantes dos dados e
utiliza-las no treinamento de dois classificadores. A deteccao ocorreu em cascata, onde
o classificador global foi responsavel por verificar se ha fogo na imagem e o classifi-
cador de granulagao fina por identificar, quando existente, a localizagao estimada da
ocorréncia. Diante da escassez de dados rotulados na comunidade académica para o
problema em questao, um conjunto de dados com 25 videos foi elaborado para avaliagao
do método proposto, cuja precisao foi de 90% nos dados de teste.

Shi et al. [2017] também realizaram uma metodologia hibrida e sequencial. A
principio, o algoritmo de detecgdo de saliéncia PISA (Pizelwise Image Saliency by
Aggregating) proposto por Wang et al. [2015] foi empregado para extrair regides can-
didatas a apresentar fogo. Essas regices foram utilizadas para treinar a AlexNet, uma
rede convolucional com oito camadas (cinco convolucionais e trés totalmente conecta-
das) projetada por Krizhevsky et al. [2012] e premiada no Desafio de Reconhecimento
Visual de Grande Escala do ImageNet (ILSVRC ou ImageNet - ImageNet Large Scale
Visual Recognition Challenge) em 2012. Os experimentos realizados em uma base de
imagens coletada pelos proprios autores corroboraram a superioridade das redes con-
volucionais em comparagao com os algoritmos deterministicos modelados nos espagos
de cores RGB e YCbCr.

Sem quaisquer etapas de pré-processamento e engenharia de recursos (feature en-
gineering), a solugao apresentada por Muhammad et al. [2018] integrou um circuito
fechado de televisao (CFTV) com uma rede convolucional para assegurar um moni-
toramento autéonomo e robusto. Ao utilizarem uma arquitetura com cinco camadas
de convolugao e trés camadas totalmente conectadas, foi possivel obter deteccoes de
incéndio ainda em estagios iniciais e uma taxa de falsos positivos inferior a 9,5%. Em
outras métricas de avaliacao comumente utilizadas, como precisao, revocagao, acuracia
e medida F7i, a rede foi capaz de superar, em duas bases de dados distintas, dez métodos
classicos da literatura, entre eles os de Chen et al. [2004] e Celik e Demirel [2009].
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2.2 Deteccao de fumaca

Apesar de o fogo ser a principal analogia visual do incéndio, detecta-lo nem sempre
garante supressao instantanea. Dependendo da situagao, como quando as ocorréncias
estao muito distantes ou existem obstaculos impossibilitando uma visao clara, encontrar
o fogo é extremamente dificil e, quando possivel, ele s6 é identificado ap6s um periodo
em que ja foram atingidas proporc¢oes suficientes para grandes prejuizos.

Uma oportunidade verossimil de se evitar a propagagao ampla e descontrolada de
incéndios é também considerar a fumaca para deteccao. Geralmente, uma ocorréncia
de incéndio é precedida por um actimulo de gas em sua origem resultante da combustao,
o que permite utilizar esse evento como indicador de alerta em qualquer circunstancia.
No entanto, sensores de fumaga comuns apresentam limitacao em relacao ao tempo de
resposta, visto que as particulas de carbono podem demorar para atingir o detector de
ponto, causando um fendémeno conhecido como atraso de transporte |[Toreyin, 2018|.

Sistemas baseados em videos podem ser aplicados em condi¢oes que os métodos
sensoriais falham. Cameras monitoram longas distancias e grandes espacos abertos,
além de nao apresentarem os atrasos de transporte e de limiar térmico. Logo que a
fumaca se faz presente no angulo de visao do sistema, é possivel advertir imediata-
mente o corpo de bombeiros para que sejam tomadas as providéncias cabiveis. Por
consequéncia, utilizar cameras para identificar precocemente a fumaca, conforme in-
ferido também para o fogo, torna-se uma possibilidade bem mais interessante |Cetin
et al., 2013].

Para um ser humano, realizar a deteccao de fumaca é uma tarefa relativamente
trivial. Porém, replicar tal capacidade para as méquinas j& se torna um grande desafio,
uma vez que a fumaca nao possui forma definida e pode ser facilmente confundida com
neblinas e nuvens. Em busca de regras representativas, Kopilovic et al. [2000] inves-
tigaram irregularidades no movimento da fumaga mediante o calculo do fluxo 6ptico
[Barron et al., 1994] em dois quadros consecutivos, no qual a entropia das distribui¢oes
de velocidade foi considerada para diferenciar a fumaga de objetos com rigidez.

Guillemant e Vicente [2001] propuseram um método de inclusao temporal capaz
de extrair, em pequenos envelopes espaciais, movimentos similares aos de fumaca, isto é,
de pequenos objetos deformaveis e dinAmicos. A partir da analise cumulativa dos dados
de movimento instantaneo, os autores distinguiram a fumaca de reflexos e de arvores
estremecidas por ventos e nuvens. A energia da distribuicao de velocidade no envelope
para a fumaca foi superior & energia da maioria desses fenémenos, com excegao das
nuvens, que foram singularizadas por um desvio padrao de distribuicao menor. Ainda

que alguns objetos em movimento tenham sido contrastados com a fumaga e suas
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respectivas propriedades espago-temporais, muitos objetos predominantes em cenas de
vigilancia ambiental nao foram analisados.

A dindmica da fumaca é bastante caracteristica e, por isso, foi explorada em vérios
outros estudos. Normalmente, sao observados movimentos laterais e ascendentes, cuja
area de propagacao se expande ao longo do tempo e a velocidade se altera de acordo
com a intensidade das chamas [Friendlander, 2000|. Todavia, muito do que é observado
depende claramente do referencial da camera, o que implica em diversas excecoes nos
padroes convenientemente assumidos.

A par desses comportamentos, Toreyin et al. [2005] criaram uma abordagem
com multiplas etapas para reconhecimento de fumaca admitindo cameras estaticas.
A primeira técnica consistiu em mapear as regioes de movimento por subtracao de
fundo. Em seguida, a transformada wavelet foi aplicada para uma analise no contetdo
de alta frequéncia da imagem, onde observou-se que uma diminuicao dos valores dos
extremos locais era um indicador de fumaca. Outra constatacao foi que a presenca
da fumaca implica em uma reducgao da crominancia dos pixels nos canais U e V do
espaco de cores YUV, dado que o meio se torna mais cinzento. Ainda foram verificados
comportamentos periddicos nos limites da fumaca e convexidade das regioes para a
classificacao final.

Nao satisfeitos com os falsos alarmes obtidos em situagoes de ambiente noturno,
os autores aprimoraram o trabalho em duas outras oportunidades, sendo uma com
cameras tradicionais [Téreyin et al., 2006] e outra com cameras infravermelho [T6reyin
et al., 2007]. As andlises de tremulagdo e movimento da fumaga no dominio wavelet,
bem como a subtracao de fundo, continuaram em vigor. Entretanto, o critério de
energia, obtido a partir da soma das componentes espaciais de alta frequéncia, foi
adotado e a dinamica de sua variacao foi obtida por um modelo oculto de Markov
(HMM - hidden Markov model) treinado com pixels de fumaga e de objetos analogos.

Com o proposito de antecipar os alertas promovidos pelo detector de fogo apre-
sentado em Chen et al. [2004], Chen et al. [2006] também propuseram uma estratégia
baseada em regras conjuntas para classificacao de pixels de fumaca. As decisoes foram
sustentadas por uma anélise estatica e por uma andalise dindmica. A primeira con-
sistiu em avaliar os niveis de cinza (claro e escuro) no espago de cores RGB através
da cromaticidade, tal como seus respectivos limites na componente I do espaco HSI
(hue, saturation and intensity - matiz, saturagao e intensidade). A segunda, por sua
vez, constituiu-se de uma investigacao do processo de difusao da fumaca, em que sao
consideradas as taxas de crescimento e de desordem. Os resultados experimentais evi-
denciaram que o método cumpriu com a proposta de aviso prévio, porém com falsos

positivos em locais de baixa luminosidade.
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A tendéncia notavel das redes neurais artificiais como estado da arte para di-
versas tarefas também inspirou metodologias associadas ao aprendizado da fumacga.
No principio, as redes neurais eram frequentemente utilizadas como classificadores in-
corporados as estratégias baseadas em regras. Chunyu et al. [2010], por exemplo,
utilizaram estimativa de fundo, regras de decisao nos espagos de cores RGB e HSI e
recursos dinamicos por fluxo 6ptico para determinar as regioes candidatas a fumaga.
Por fim, uma rede neural treinada com backpropagation [Rumelhart et al., 1986] foi
utilizada para discriminar os recursos entre fumaca e nao-fumaca. Apesar dos resulta-
dos serem dependentes dos valores estatisticos considerados para treinamento da rede,
o método proposto superou o de Toreyin et al. [2006], principalmente para fumagas
com tonalidades mais escuras.

De maneira similar, Yu et al. [2013] utilizaram um modelo de cores baseado nos
espagos RGB e HSI para avaliar regioes de movimento definidas por subtragao de fundo.
As regioes provaveis a apresentarem fumaca ainda foram submetidas ao processamento
de imagem em bloco e ao calculo do fluxo 6ptico. Os recursos extraidos foram utilizados
no treinamento de uma rede neural artificial para classificagao da fumaca. Embora
os resultados apresentados tenham gerado boas perspectivas, os autores avaliaram o
método apenas em 9 videos, nimero insuficiente para garantir robustez em cenarios
com variacoes periddicas de iluminagao.

Em um segundo momento, avancos teéricos na area de aprendizado de maquina,
maior disponibilidade de recursos computacionais e uma quantidade massiva de dados
viabilizaram investimentos de intimeros pesquisadores nas redes neurais convolucionais.
Dado o alto desempenho obtido por essa topologia no campo da visao computacional,
Hohberg [2015| verificou que o uso de CNNs para detecgao de fumaga em incéndios
florestais ¢ uma abordagem muito promissora para aumentar o desempenho de sistemas
autonomos baseados em cameras. Ainda que a proposta do trabalho nao tenha sido
elaborar uma arquitetura propria, modelos treinados foram capazes de detectar 88%
das regides com fumacga.

Frizzi et al. [2016] apresentaram uma rede neural convolucional para classificagao
de incéndios composta por quatro camadas convolucionais e duas camadas totalmente
conectadas. Testada em 5.584 imagens extraidas de videos reais, o que corresponde
a 20% da base de dados considerada, a arquitetura adotada realizou deteccoes de
multiplas classes, isto é, tanto de fogo quanto de fumaca, e alcangou uma acurécia
média de 97,9%.

Redes convolucionais profundas, no geral, assumem um compromisso entre de-
sempenho e velocidade de execugao |Girshick, 2015; Redmon et al., 2016]. Adicionar

camadas intermediarias em uma rede permite que recursos cada vez mais abstratos
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sejam aprendidos e usados em sequéncia, bem como também possibilita uma represen-
tagao mais facil das interagoes nos dados. No entanto, quanto maior a profundidade de
uma rede, maior a complexidade computacional nas fases de treinamento e predicao.
Assim, redes mais profundas costumam apresentar melhor desempenho e, consequen-
temente, menor velocidade de execucao.

Colocando em prova tal conflito, de forma a encontrar a melhor configuracao pos-
sivel para detecgao de fumagas, Tao et al. [2016] desenvolveram uma rede convolucional
cuja arquitetura apresentava cinco camadas convolucionais e trés camadas totalmente
conectadas. O treinamento foi realizado em duas etapas independentes: (i) conside-
rando uma base de dados pequena (1.383 imagens) e (ii) considerando uma base de
dados maior (10.712 imagens). Em conjuntos de teste com propor¢oes similares aos dos
conjuntos de treinamento, isto €, 1.505 imagens e 10.617 imagens, o modelo submetido
a menor particao de dados obteve uma taxa de deteccao de 94,2% e uma taxa de falsos
alarmes de 0,86% e o segundo modelo obteve taxas de 99,4% e 0,44%, respectivamente.

Por meio de modificagoes mais expressivas na estrutura das redes convolucionais,
Yin et al. [2017] propuseram uma rede composta por 14 camadas, onde todas as ca-
madas convolucionais eram acompanhadas de normaliza¢ao em lote [loffe e Szegedy,
2015] para acelerar o processo de treinamento e aumentar a precisao da identificagao de
fumaca. Os autores ainda tiveram a cautela de tratar o sobreajuste causado por amos-
tras desequilibradas e insuficientes, expandindo o conjunto de treinamento a partir das
imagens originais usando vérias técnicas de expansao de dados (data augmentation)
[Mikotajczyk e Grochowski, 2018]. A rede desenvolvida apresentou simultaneamente
baixa taxa de falsos alarmes e alta taxa de deteccao e também dominou dois métodos
baseados em descritores de textura.

Outra abordagem interessante para suprir a escassez de dados foi a elaboracao
de imagens de fumaca sintéticas por Zhang et al. [2018|. As imagens foram produzidas
inserindo-se fumacas reais e simuladas no fundo de fotografias com paisagens predo-
minantemente florestais. Ao treinar o detector de objetos baseado em regiao Fuaster
R-CNN [Ren et al., 2016] com esses dados e depois testé-lo em imagens de incéndios
reais, foi possivel concluir que modelos treinados por imagens sintéticas de fumaca tam-
bém sao eficazes na pratica, mesmo que as imagens nao sejam visualmente realisticas.

As redes convolucionais profundas superam efetivamente as redes rasas (shallow
learning) para detec¢ao de incéndios [Hohberg, 2015|. Entretanto, aplicar o estado da
arte em ambientes com grau de incerteza elevado nao implica necessariamente em bons
resultados. As CNNs apenas atingem desempenhos satisfatorios e rapidez durante o
monitoramento, podendo ultrapassar inclusive a capacidade humana, quando susten-

tadas por GPUs e bem projetadas sob um grande volume de exemplos. Diante do
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exposto, o presente trabalho propoe solugbes para ambos requisitos: (i) um conjunto
de imagens rotuladas para treinamento de redes de detecgao de fogo e fumaga e (ii) téc-
nicas para otimizagao de redes treinadas nesse conjunto de imagens, viabilizando assim
a execucao desses sistemas em dispositivos com baixa capacidade computacional.
Conforme mencionado, a técnica de otimizacao de CNNs selecionada foi a poda
de filtros convolucionais. Apesar dos resultados notaveis com esse tipo de otimizagao
[Li et al., 2016; Hu et al., 2016; Luo e Wu, 2017; Jordao et al., 2020b], identificar quais
filtros devem ser removidos é um campo que ainda vem sendo bastante explorado,
uma vez que remover filtros indiscriminadamente pode causar uma alta depreciacao
no desempenho da rede neural [Liu et al., 2020]. Em consequéncia disso, uma série
de ideias vém sendo testadas para mensurar a importancia dos filtros em cada uma
das camadas convolucionais das redes. As técnicas disponiveis na literatura vao desde
simples métricas aplicadas diretamente nos filtros |Li et al., 2016] a propostas mais
elaboradas, que também buscam analisar correlagoes entre filtros [Ghosh et al., 2019
e interagoes com a saida da rede [Jordao et al., 2020b]. Algumas técnicas de cada uma

dessas vertentes serao descritas na Segao 4.2.

2.3 Conclusoes do capitulo

Este capitulo apresentou um resumo dos principais sistemas de deteccao de in-
céndios da literatura, desde os sensores de fumaca idnicos tipicamente instalados em
residéncias até as solugoes de monitoramento ambiental de larga escala baseadas em
visao computacional. Dentre as técnicas utilizadas para reconhecimento de padroes de
fogo e fumaca, as que se mostram mais promissoras atualmente sao baseadas em redes
neurais convolucionais. Contudo, isso vem ao custo de modelos complexos com uso in-

tensivo de memoria e computacgao, sugerindo potenciais contribuigoes nesses aspectos.



Capitulo 3

Referencial tedrico

Este capitulo fornece o referencial teérico necessario para a compreensao da me-
todologia empregada e das contribuic¢oes realizadas no presente trabalho. A construcao
dos conceitos ocorre gradualmente, isto é, dos principios basicos até os mais avanca-
dos, de modo que a leitura seja clara tanto para especialistas quanto para iniciantes no

tema.

3.1 Nocoes basicas de aprendizado de maquina

Desde o principio da computacao, pesquisadores do mundo inteiro se questio-
navam sobre a possibilidade de méaquinas se tornarem inteligentes. No entanto, até
meados da década de 60, para que fosse vidvel automatizar uma tarefa humana, ainda
era essencial programar explicitamente instru¢oes em um computador. Esse processo
manual de modelagem da entrada a partir de regras para se obter a saida desejada,
conhecido como paradigma tradicional da programacao, foi se tornando ineficiente a
medida que as tarefas de interesse atingiam niveis de abstragao e complexidade cada
vez mais altos.

A inteligéncia artificial, por sua vez, mostrou ser capaz de resolver tarefas na-
turalmente executadas por humanos mas dificeis de se descrever formalmente, isto €,
problemas resolvidos intuitivamente no cotidiano e que sao complicados de se codifi-
car, como reconhecimento de fala, identificacao de objetos em uma cena e até mesmo
conducao de automoveis |Goodfellow et al., 2016]. Todavia, o sucesso da area nao
emergiu mediante uma trajetéria completamente triunfante. Varios projetos buscaram
codificar o conhecimento em regras de inferéncia logica, porém sem muito éxito. As
dificuldades enfrentadas ao longo dos anos indicaram que os sistemas baseados em in-
teligéncia deveriam adquirir seu préprio conhecimento a partir dos dados. Foi entao
que uma subarea da inteligéncia artificial denominada aprendizado de maquina surgiu.

O termo aprendizado de maquina se popularizou em 1959 com um estudo de

Arthur Lee Samuel, engenheiro da IBM (International Business Machines Corpora-
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tion) e pioneiro em jogos de computador baseados em auto-aprendizado. De acordo
com Arthur Samuel, a esséncia desse novo paradigma é proporcionar as maquinas a ca-
pacidade de aprender sem que haja a programacao explicita [Samuel, 1959]. Em outras
palavras, o processo de aprendizado é construido segundo a observagao dos exemplos

fornecidos e o conhecimento adquirido é utilizado em tomadas de decisao futuras.

3.1.1 Algoritmos de aprendizado

Em conformidade com a concepcao de que os algoritmos de aprendizado de ma-
quina dispoem de alto potencial adaptativo, Tom Michael Mitchell define concisamente

a percepgao abstrata de aprendizado nesse contexto:

Diz-se que um programa de computador aprende com a experiéncia F em
relacao a alguma classe de tarefas 7' e medida de desempenho P, se seu

desempenho nas tarefas em 7', medido por P, melhorar com a experiéncia

E [Mitchell, 1997].

Tal afirmagao permite assimilar dois principais aspectos: (i) aprender é justamente o
mecanismo que proporciona a competéncia de desempenhar a tarefa; ii) a construgao
do algoritmo de aprendizado depende notoriamente de intimeros fatores, onde se pode

imaginar uma variedade de categorias para cada um.

3.1.1.1 Experiéncia E

A experiéncia E consiste no conhecimento propriamente dito e nas particularida-
des para sua aquisicao. O principio, obviamente, provém de uma cole¢ao de exemplos
preestabelecida (dataset), afinal, é necessario extrair o aprendizado de algum lugar.
Essa relagao particular com os dados e de como eles estao disponiveis para uso, no

entanto, fornece vertentes distintas de aprendizado. As principais sao:

1. Aprendizado supervisionado: nesse &mbito, a supervisao refere-se a oportunidade
que o algoritmo tem de, durante o aprendizado, verificar a resposta desejada para
qualquer exemplo disponivel e, assim, validar se o caminho assumido é promis-
sor. Dessa forma, cada exemplo do conjunto de dados deve estar associado &
sua verdade fundamental (ground-truth), também conhecida como rotulo (label).
Suponha que seja do interesse de um individuo identificar a raca dos animais
por uma simples fotografia. E provavel que o algoritmo tenha dificuldades em
distinguir um husky siberiano de um lobo cinzento, porém se lhe for informado as

racas de todos os exemplos, ele terd capacidade de aprimorar seu conhecimento
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a partir dos seus proprios erros. Esse rotulo, no entanto, nao é de concepgao

trivial, sendo geralmente definido por especialistas.

2. Aprendizado nao-supervisionado: em contrapartida, na aprendizagem nao-
supervisionada, os rotulos nao sao exigidos. O algoritmo tem como principio
aprender a distribuicao de probabilidades que originou os dados por meio de uma
extragao de caracteristicas titeis e representativas. Entao por que nao optar sem-
pre pelo aprendizado nao-supervisionado? Na realidade, cada vertente de apren-
dizado compreende tipos de tarefas especificas. Em problemas de agrupamento
(clustering), por exemplo, a proposta nao requer rétulos, mas sim organizar o

conjunto de dados em grupos de acordo com as similaridades identificadas.

Embora esses paradigmas se apresentem com conceitos complementares, é possivel se
deparar com situacoes intermediarias, onde ha um conjunto de dados com apenas al-
guns exemplos rotulados. Intuitivamente, é comum querer descarta-los para tratar o
problema como aprendizado nao-supervisionado. Contudo, pode ser que extrair re-
cursos ou caracteristicas (features) relevantes dos dados seja dificil, o que torna esses
exemplos rotulados valiosos. Entao por que nao rotular os demais? Pode ser uma
possibilidade quando se tem tempo e mao de obra especializada. Caso contrario, uma
alternativa mais factivel é utilizar os dados como estao, conforme sugere o aprendizado
semi-supervisionado. Assim, aprendizados restritos aos exemplos sem rétulos podem
ser aperfei¢oados [Van Engelen e Hoos, 2020].

Por fim, alguns algoritmos de aprendizado nao adquirem sua experiéncia E em
bases de dados predeterminadas. O aprendizado por reforco (reinforcement learning)
propoe uma interacao com um ambiente condicionado as diversas incertezas e o co-
nhecimento provém dos erros e acertos nas tomadas de decisdao. Para que a tarefa
seja concluida, toda acao promovida pelo algoritmo é ponderada por recompensas e

penalizagoes [Mnih et al., 2013].

3.1.1.2 Tarefa T

No que se refere as tarefas T, tudo é estabelecido em conciliacao com o modo de
processamento de um tunico exemplo. E um exemplo é, essencialmente, um conjunto
de caracteristicas mensuradas quantitativamente, seja de um objeto ou de um evento
que se deseja investigar. Tipicamente, a comunidade representa um exemplo ¢ como
um vetor x® € R™ no qual cada entrada x;; do vetor representa uma caracteristica

j do exemplo i |Goodfellow et al., 2016]. Em visdo computacional, onde um exemplo
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normalmente é uma imagem ou um quadro de video, as caracteristicas podem ser tanto
os valores brutos dos pixels quanto alguma transformacao deles.

Diversos tipos de tarefas podem ser resolvidos por aplicacoes que contemplam
tecnologias de aprendizado e esse escopo vem se expandindo substancialmente com a
evolucao da area e do poder computacional. Entretanto, duas das tarefas em aprendi-

zado supervisionado sao mais relevantes para o presente trabalho:

1. Regressao: nesse tipo de tarefa, o algoritmo aprende a mapear n caracteristicas
de um exemplo de entrada em um valor de saida continuo através de uma fungao
f:R™ — R. As trés categorias mais comuns de regressao sao: (i) regressao linear
simples, cujo objetivo é estimar a relagao entre uma variavel independente e ou-
tra variavel dependente por meio de uma reta; (ii) regressao linear multipla, uma
extensao da anterior para duas ou mais variaveis independentes; e (iii) regres-
sao polinomial, onde deseja-se encontrar uma relacao nao linear entre variaveis
independentes e dependentes. Exemplos classicos de problemas de regressao sao

precificagao dinamica e predi¢ao de demanda.

2. Classificacao: é um tipo de tarefa similar a regressao, exceto pelo formato da
saida, que é restrita a um conjunto de C' possiveis categorias. Desse modo, o
algoritmo prevé um rétulo discreto para as variaveis de entrada a partir de uma
fungao f : R™ — {1, ...,C}. Quando o problema compreende apenas duas classes
(C = 2), tal como a presenca ou nao de uma doenga em pacientes, tem-se um
caso especial denominado classificacao binaria. No caso de um ntimero maior de
classes (C' > 3), por exemplo, reconhecimento de digitos manuscritos, o problema

é dito classificacao multiclasse.

Além desses dois tipos de tarefas, muitos outros sao possiveis de se solucionar com
aprendizado de maquina, como detec¢do de anomalias [Mehrotra et al., 2017|, tradugao
automética [Koehn, 2009|, segmentacao seméantica [Hao et al., 2020] e detecgao de
objetos [Jiang et al., 2019]. Esse ultimo sera introduzido na Sec¢ao 3.4 como uma

combinacao de miltiplos problemas.

3.1.1.3 Medida de desempenho P

Um algoritmo de inteligéncia ao final de sua rotina de aprendizado produz um
modelo com varias variaveis de configuracao interna conhecidas como parametros. Uma
analogia bastante utilizada na literatura classica de aprendizado de maquina aborda o
modelo como uma hipdtese e os seus parametros como a adaptacao da hipétese a um
conjunto de dados especifico [Mitchell, 1997|.
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A fim de avaliar a experiéncia E adquirida, métricas quantitativas foram desen-
volvidas para cada tipo de tarefa T'. A verdadeira intencao da avaliacao é prever qual
serd o desempenho do modelo no mundo real antes de implanté-lo. Nessa perspectiva,
emprega-se um procedimento de divisdo dos dados (data splitting), cuja razao cen-
tral é simular cenérios semelhantes aos ambientes de desenvolvimento, homologacao e
producao de um sistema.

A estratégia mais comum propoe uma separacao aleatoéria dos dados em trés

conjuntos independentes e identicamente distribuidos (i.i.d) [Reitermanova, 2010]:

1. Conjunto de treinamento: amostra de dados utilizada para estimar os parametros
do modelo. E a partir dessas observacoes que havera a aquisicdo de conhecimento
para execucao da tarefa de interesse. As medidas de desempenho utilizadas sobre
o conjunto de treinamento servem para analisar a convergéncia do algoritmo, ou

seja, a qualidade de ajuste dos parametros do modelo a esses dados.

2. Conjunto de validagao: do mesmo modo que um modelo possui variaveis de
configuragao interna, ele tipicamente também possui varidveis de configuragao
externa. Tais varidveis, intituladas como hiperparametros, contribuem na esti-
mativa dos parametros e nao podem ser aprendidas a partir dos dados, sendo,
portanto, definidas por heuristicas ou empiricamente. Geralmente, o conjunto de
validagao ¢ opcional e provém do conjunto de treinamento. Seu principal pro-
posito é fornecer uma avaliagao imparcial de desempenho, que auxiliaréd tanto
na escolha da melhor configuracao de hiperparametros quanto na constatacao da

capacidade do modelo mediante dados desconhecidos.

3. Conjunto de teste: finalmente, o modelo cujos hiperparametros produziram a
melhor medida de desempenho no conjunto de validagao é avaliado no conjunto de
teste. Essa amostra tem como proposito assegurar que o modelo esté preparado
para ser implantado no ambiente de produgao, bem como proporcionar, quando

necessario, uma comparacao final nao tendenciosa entre diferentes modelos.

A priori, é normal assimilar os conjuntos de validacao e teste como redundantes.
No entanto, eles nao sao. Uma vez que hd um empenho significativo no ajuste dos
hiperparametros para promover um aprendizado mais robusto dos parametros, é pos-
sivel que o modelo fique enviesado, se tornando apto apenas para situagoes similares

as encontradas nos conjuntos de treinamento e validacao.
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3.1.2 Validacao cruzada

O processo de divisao dos dados pode ser um problema quando se tem uma base
de dados relativamente pequena. Tal impasse surge da proporcao de dados que sera
designada para os conjuntos de treinamento e teste, principalmente se do conjunto
de treinamento ainda forem selecionadas algumas observagoes para composi¢ao de um
conjunto de validagao. Na hipdtese de um conjunto de teste com um ntmero significa-
tivo de observagoes, é provavel que o conjunto de treinamento nao seja suficiente para
viabilizar um aprendizado robusto. Em contrapartida, um conjunto de teste menor im-
plica em uma estimativa ruim do desempenho do modelo, onde a métrica empregada
serd altamente enviesada pelas poucas observagoes disponiveis para avaliacao.

Alternativas para esse cenario priorizam uma proporc¢ao maior para o conjunto de
treinamento, de modo a garantir um aprendizado adequado, bem como avaliam o de-
sempenho do modelo a partir da média de multiplas estimativas. Esses procedimentos
sao baseados no principio da repeticao, onde o modelo é treinado e avaliado em véarias
divisoes arbitrarias da base de dados, minimizando a incerteza estatistica intrinseca ao
processo aleatorio de composi¢ao dos conjuntos.

Dentre esses procedimentos, o mais utilizado é a validagao cruzada k-fold. Supo-
nha uma base de dados dividida em dois conjuntos i.i.d, onde (100—p)% das observagoes
constituem o conjunto de treinamento e p% constituem o conjunto de teste [Goodfellow
et al., 2016]. A partir do conjunto de treinamento sao originadas k partigdes indepen-
% ao aprendizado

dos parametros. Assim, a estimativa de desempenho de uma determinada configuragao

dentes, na qual % sao destinadas a otimizagao de hiperparametros e

do modelo pode ser obtida pelos valores médios da métrica de avaliagao no subcon-
junto de valida¢do em k experimentos (Figura 3.1). Por fim, os exemplos reservados
para o conjunto de teste sao utilizados para uma avaliagao imparcial do melhor modelo

definido, simulando a performance real em um ambiente de producao.

CONJUNTO DE TREINAMENTO
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Figura 3.1: Exemplo de validacao cruzada k-fold com k = 5. No experimento ¢, o i-
ésimo subconjunto é utilizado para validacao e os demais para treinamento. O modelo
de maior média da medida de desempenho P nos 5 experimentos é tido como o melhor.
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3.1.3 Capacidade do modelo

Um dos principais desafios de se construir um modelo de aprendizado de maquina
é torna-lo apto a cumprir com o seu prop6sito em entradas inéditas, isto é, observacoes
nunca vistas durante os processos de aprendizado e ajuste de hiperparametros. Essa
habilidade de apresentar um bom desempenho em exemplos desconhecidos ¢ denomi-
nada generalizagao |Goodfellow et al., 2016].

Assim como a convergéncia é avaliada sobre o aprendizado do algoritmo no con-
junto de treinamento, a generalizagao pode ser mensurada sobre as saidas produzidas
pelo modelo no conjunto de teste. No aprendizado supervisionado, onde se tem as
saidas desejadas, é possivel quantificar o erro entre o que se obteve e o que se espera
como resposta. A comparacao feita considerando os dados de treinamento é designada
de erro de treinamento e essa mesma comparacao nos dados de teste configura o erro de
generalizagao, também conhecido como erro de teste. Em divisoes que consideram um
conjunto exclusivo para ajuste de hiperparametros do modelo, tem-se como métrica de
referéncia um erro de validagao.

Sob essa perspectiva, pode-se dizer que um bom modelo é aquele que satisfaz dois
principais requisitos: (i) erro de treinamento pequeno e (ii) diferenca absoluta entre os
erros de treinamento e teste (gap) também pequena |Goodfellow et al., 2016]. No que
tange a violacao do primeiro requisito, tem-se um modelo de baixa capacidade, cujo
ajuste ao conjunto de treinamento nao foi bem-sucedido. Em situagdes como essa, é
dito que o modelo sofreu um subajuste (underfitting). A violagao do segundo requisito,
por sua vez, implica em um modelo de alta capacidade, no qual foi excessivamente
ajustado para os exemplos do conjunto de treinamento e, portanto, nao generaliza bem

para novas observagdes. Nesse caso, o modelo sofreu um sobreajuste (overfitting).
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Figura 3.2: Relacao entre a capacidade do modelo e os erros de treinamento e teste. A
area hachurada corresponde ao gap entre os erros e a linha vertical tracejada indica o
momento estimado em que o modelo atinge sua capacidade 6tima, também conhecido
como early stopping point.
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Para que um modelo se ajuste adequadamente aos dados de treinamento e ainda
apresente um alto potencial de generalizacao, sua capacidade deve estar em sintonia
com a real complexidade da tarefa que lhe foi designada (Figura 3.2). Essa necessidade
se torna ainda mais evidente quando se investiga modelos com capacidades variadas

em problemas cléssicos da literatura, como apresentado nas Figuras 3.3 e 3.4.
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Figura 3.3: Dado um problema de regressao polinomial, cuja funcao que se deseja
aproximar ¢ uma parabola, considere trés modelos para solucao do problema: um
polinémio de grau 1, um polinémio de grau 2 e um polinémio de grau 50. O polinémio
de grau 1 é muito simples e, portanto, nao tem capacidade suficiente para capturar a
curvatura da funcao. No entanto, modelos complexos demais também podem nao ser
ideais, como é o caso da aproximagao ruidosa do polinémio de grau 50 (& esquerda).
Um bom ajuste pode ser visto a direita, onde a aproximacao apresenta um aspecto
mais suave e fidedigno da funcao quadratica.
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Figura 3.4: Em um problema de classificagao binédria onde as classes estao dispostas
em circulos concéntricos, por exemplo, um modelo demasiadamente simples nao sera
capaz de realizar o contorno de separacao entre as observagoes de classes distintas.
Analogamente, um modelo de alta complexidade produzira uma superficie de separagao
bastante especifica para o conjunto no qual foi treinado e, por consequéncia, nao se
adequara a dados novos ligeiramente distintos dos aprendidos (a esquerda). O melhor
modelo para o problema é capaz de prover a superficie de decisao mais simples que
separa as categorias existentes, como é apresentado a direita.
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3.1.4 Dilema viés e variancia

O erro de generalizacao pode ser decomposto em erro de viés (bias error) e erro
de variancia (variance error). O primeiro termo trata basicamente da diferenca entre
a saida obtida e a saida desejada. Ja o segundo termo consiste na sensibilidade do
modelo a pequenas flutuagoes provenientes de uma amostra particular dos dados de
treinamento. Em processos de geragao de dados inerentemente estocasticos, tem-se
ainda o erro de Bayes, também conhecido como erro irredutivel (irreducible error), que
representa o ruido referente ao proprio problema e, portanto, nao pode ser eliminado
com a escolha do algoritmo [Friedman, 1997].

A capacidade ideal de um modelo esta altamente associada ao equilibrio entre as
componentes viés e variancia que promove a minimizagao do erro total. Assim, qualquer
composi¢ao que destoe dessa harmonia resultara em perda de performance. Um modelo
com alto viés tende a ter uma estrutura subjacente mais simples e é um tipico exemplo
de underfitting, pois denota rigidez no reconhecimento de padroes relevantes nos dados.
Em contraste, um modelo com alta varidncia normalmente dispoe de uma estrutura
subjacente mais complexa e apresenta overfitting, visto que nao generaliza para novos
cenarios. Essa relagdo de compromisso foi intitulada de dilema viés e variancia [Geman
et al., 1992].

3.1.5 Otimizacao

A otimizacao trata-se de um processo de decisao que envolve encontrar a melhor
solugdo s* de um problema dentre um conjunto €2 de solugoes factiveis [Chong e Zak,
2004]. Matematicamente, a otimizagao pode ser definida como a minimizagao ou ma-
ximizagao de uma fungao objetivo f(s) : R™ — R por meio de mudangas nas variaveis
de decisao s € R™.

Problemas de otimizagao sao geralmente formulados em termos da minimizacao
da funcao objetivo, portanto é comum que se faca a conversao do problema de maxi-
mizagao de f(s) em minimizagao de — f(s). Desse modo, convenciona-se sem perda de
generaliza¢ao que a melhor solu¢do sera o minimo global s* = argmin f(s), ou seja, a
solugao s que acarretara no menor valor possivel da func¢ao objetivo.

Embora o minimo global seja a meta pretendida em qualquer problema de mi-
nimizac¢ao, nem sempre ¢ possivel encontra-lo. Isso se deve ao fato de que funcoes
objetivo minimamente relevantes na pratica apresentam varios pontos criticos como
dificultadores (Figura 3.5). Todavia, minimos locais que mapeiam valores substancial-
mente baixos da funcao sao frequentemente admissiveis como solugoes, especialmente

em problemas nao triviais e de alta dimensionalidade.
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Figura 3.5: Pontos criticos podem ser minimos locais, ou seja, valores onde a fungao
f(s) é menor apenas em uma dada vizinhanga e pontos de sela, que apresentam de-
clividade nula e se situam proximos a regioes tanto com direcao maximizante quanto
com direcao minimizante.

No ambito do aprendizado de maquina, os intmeros parametros de um modelo
sao usualmente estimados através de otimizacao. Durante o aprendizado, esse processo
busca valores dos parametros que minimizem o erro de treinamento e, consequente-
mente, elevem o desempenho do modelo na tarefa desejada. Nesse caso, a funcao
objetivo, cuja finalidade é avaliar a qualidade de cada conjunto selecionado de para-
metros, assume diferentes nomenclaturas, tais como funcao de perda, funcao de custo
e funcao de erro [Goodfellow et al., 2016]. No presente trabalho todos esses termos
serao utilizados intercambiavelmente com a notagao £(0), onde 0 sdo os parametros

do modelo.

3.1.5.1 Gradiente descendente

Um dos algoritmos de otimizagao mais tradicionais é o gradiente descendente
(GD - gradient descent) |Cauchy, 1847]. Como o proprio nome ja sugere, o método se
baseia no calculo do gradiente VL(0), vetor perpendicular & curva de nivel que passa
pelo ponto @ e que indica a diregao e o sentido de maior crescimento da fungao objetivo
L(0), que deve ser diferenciavel. A fim de encontrar uma solu¢do 6tima, o gradiente
descendente considera, a cada iteragao i, um passo positivo a (taxa de aprendizado)
na direcao oposta a dire¢cao do gradiente, isto é, na direcao minimizante e, em seguida,

atualiza os valores das variaveis de decisao de acordo com:
Hi = 61'71 - QV;C(Hi,l) (31>

A convergéncia desse método numeérico é dada quando a norma dos n elementos

do gradiente é menor ou igual a um valor de tolerancia e consideravelmente pequeno,
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isto ¢, [|[VL(0;)|| < e. Como pontos criticos podem satisfazer tal condigao, é possivel

que o algoritmo fique preso em regioes de minimos locais.

3.1.5.2 Gradiente descendente em lote

Algoritmos de aprendizado de maquina requerem um vasto conjunto de dados
para adquirirem uma boa generalizagao. Contudo, processar um ntimero muito grande
de exemplos pode ser computacionalmente caro, uma vez que a funcao de perda total
J(0;) em uma iteragao i ¢ normalmente calculada como a média dos custos £(0;) para

cada exemplo k no conjunto de treinamento de tamanho m:

T0,) = — 3 L4(6)) (3.2)

k=1

1
m

assim, ao utilizar o gradiente descendente, o custo computacional para estimar a média
dos gradientes V7 (0;) numericamente a cada iteragdo ¢ O(m) e, portanto, cresce
linearmente com o ntmero de observagoes de treinamento [Goodfellow et al., 2016].

Perante esse problema do custo proibitivo, uma extensao do gradiente descendente
denominada gradiente descendente em lote (mini-batch gradient descent) foi proposta
[Bottou, 1998|. A intuicdo desse método consiste essencialmente na utilizagao de pe-
quenos lotes (mini-batches) de m’ observagoes a cada iteragao para estimar o gradiente,
de modo a tornar a complexidade computacional da atualizagao do gradiente em cada
iteragao constante O(m') e independente do tamanho m.

Em outros termos, uma amostra B de m’ observagoes é extraida aleatoriamente
do conjunto de treinamento e o gradiente é calculado apenas sobre esses exemplos no
presente instante. Em vista disso, a atualizacao das variaveis de decisao é ligeiramente

modificada conforme:
1 &
0, =0, — an<0i71) =0, -« (g Z V'Ck(oil)> (3'3)
k=1

tal que m’ é fixo e substancialmente pequeno. No caso particular de m’ = 1 tem-se o
gradiente descendente estocéstico (SGD - stochastic gradient descent), bem como para
m' = m tem-se a versao classica do gradiente descendente. A escolha do tamanho m’
entao deve ser conduzida cautelosamente, assim como qualquer outro hiperparametro.
Além disso, o nimero de iteracoes necessarias para amostrar m dados do conjunto de
treinamento é conhecido como época.

Na pratica, a estimativa nao enviesada do gradiente por meio de uma amostra

consideravelmente pequena pode influenciar no percurso de minimizagao, ja que a atua-
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lizagao das variaveis de decisao favorece localmente os exemplos contidos no lote atual.
Por consequéncia, a descida deixa de ser suave e comega a demonstrar maior instabili-
dade, mas que na média ainda converge para o minimo local, conforme exemplificado
na Figura 3.6 [Goodfellow et al., 2016].

< 1 < 1
0 0
-1 -1
-1 0 1 2 3 -1 0 1 2 3
92 92
Figura 3.6: A trajetoria iterativa do gradiente descendente em lote com m’ = 2 (a

direita) na minimizagao de f(0) = 6% + 463 apresenta um comportamento mais oscila-
torio do que a do gradiente descendente (& esquerda) para a mesma fungao e mesma
taxa de aprendizado o = 0, 1. Durante a composicao do mini-batch, a amostragem de
exemplos uniformemente distribuida pode arbitrariamente escolher um nimero maior
de exemplos ruidosos e nao representativos, o que pode ocasionar pequenos desvios na
direcao do vetor gradiente em uma dada iteragao.

3.1.5.3 Momentum

Em alguns casos, a oscilacao durante a otimizacao pelo método do gradiente
descendente em lote pode fazer com que a variavel independente ultrapasse a solugao
6tima até divergir. Intuitivamente, o primeiro procedimento a se adotar ¢ a diminuicao
da taxa de aprendizado «, de tal forma que os passos nao sejam grandes o suficiente para
saltarem o minimo. Entretanto, uma taxa de aprendizado muito pequena pode reduzir
drasticamente a velocidade de convergéncia do algoritmo e, assim, tornar infactivel o
treinamento de modelos com milhares de parametros.

Com o intuito de acelerar o aprendizado, principalmente diante de fungoes ob-
jetivo com curvaturas acentuadas e gradientes de baixas magnitudes, o algoritmo do
impulso (momentum algorithm) [Polyak, 1964| foi adaptado ao contexto dos métodos
de otimizacao baseados em gradiente. Fundamentalmente, essa estratégia direciona
o gradiente corrente em conformidade com a média movel exponencial de gradientes
passados, o que permite suavizar sua trajetoria de descida.

Para tal fim, assume-se nesse método um vetor de velocidade v; definido como

a soma de todos os gradientes antecessores ponderada pela taxa de aprendizado e no
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qual se pode expressar recursivamente através de:

V;, = 6Vz’—1 + CYVJ(Oi_l) (34)

onde o hiperparametro momentum [ € [0, 1] determina com que rapidez é o decai-
mento das contribui¢des dos gradientes anteriores. Um [ grande resultara em uma
velocidade dependente dos gradientes mais antigos, enquanto que um valor de (8 pe-
queno influenciara a velocidade com os gradientes mais recentes. Caso [ seja nulo,
tem-se o gradiente descendente em lote descrito na Subsecao 3.1.5.2.

A atualizacao das variaveis passa entao a depender do modulo e da direcao de

uma sequéncia de gradientes, sendo dada por:

Hi = 61'71 —V; (35>
e
2 skl 2
14 1
S 9 & 0]
~11 -1
-2 S8l —2
-3 T T T T T T T -3 T T T T T T T
-5 -4 -3 -2 -1 0 1 2 -5 -4 -3 -2 -1 0 1 2
92 92

Figura 3.7: Dada a mesma func¢ao objetivo da Figura 3.6 e uma taxa de aprendizado
cinco vezes maior (o = 0,5), tem-se um comportamento completamente instavel na
minimizagao pelo gradiente descendente em lote (a4 esquerda). Em contrapartida, ao
adicionar o momentum com 3 = 0,5 ao método, é possivel perceber uma convergéncia
mais rapida e com clara suavizacao da trajetoria.

3.1.5.4 Taxa de aprendizado variavel

Conforme discutido anteriormente, a performance do modelo é muito sensivel
a taxa de aprendizado e, portanto, isso a torna um dos hiperparametros mais rele-
vantes no treinamento de modelos de aprendizado de maquina por métodos baseados
em gradiente. Em virtude disso, algumas outras alternativas foram elaboradas para
conciliar uma trajetoéria mais estavel (comum em situagdes com « pequeno) com uma

convergéncia mais rapida (comum em situagoes com « grande).
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Dentre essas estratégias, tem-se os agendadores da taxa de aprendizado (learning
rate schedulers). Em sintese, a taxa de aprendizado é definida inicialmente com um
valor grande, tal que os primeiros passos em dire¢cao ao minimo sejam propositalmente
maiores e acelerem o aprendizado. A medida que o treinamento decorre e consequen-
temente os parametros se aproximam de uma bacia de atragao, a taxa de aprendizado
é reduzida, evitando que a solucao 6tima local seja ultrapassada.

O decaimento da taxa de aprendizado, no entanto, pode apresentar diversos com-
portamentos ao longo das épocas (Figura 3.8). O multistep scheduler [He et al., 2016],
por exemplo, reduz o passo o em marcos M previamente definidos. Assim, a atuali-

zacao da taxa de aprendizado em cada época t passa a ser dada por:

alt) = ya(t—1) set € M (3.6)
alt—1), set ¢ M

tal que v € ]0,1[ é um fator de reducao e «(t) e a(t — 1) sdo, respectivamente, as taxas
de aprendizado na época atual e na época anterior.
Outro scheduler muito comum é o cosine decay |Loshchilov e Hutter, 2016; He

et al., 2019], que propoe uma reducao gradual da taxa de aprendizado segundo uma

alt) = @ (1 + cos (%)) (3.7)

onde a(0) é a taxa de aprendizado inicial e 7' é o ntimero de épocas totais.

cossenoide:

Analogamente, o inverse exponential scheduler [Jocher et al., 2020| propoe uma

diminui¢ao exponencial da taxa de aprendizado, em cada época t, de acordo com:

a(t) = a(0) <1 - 10"(1—%)) (3.8)

onde 7 é uma constante de decaimento negativa.
Ainda que essas estratégias promovam vantagens no treinamento, um passo maior

nas primeiras épocas também pode causar problemas em algumas circunstancias. No
que se refere ao aprendizado em grandes bases de dados, torna-se altamente desejavel
utilizar lotes com um ntmero maior de exemplos, a fim de que seja possivel paralelizar
o treinamento em varios processos. Todavia, isso faz com que os gradientes oscilem
ainda mais com uma taxa de aprendizado alta e propiciem uma estagnacao das variaveis
independentes em 6timos locais ruins [Goyal et al., 2017b; Vaswani et al., 2017].

Diante disso, recomenda-se a técnica warm-up [He et al., 2016], também conhe-



3. REFERENCIAL TEORICO 50

0.00101

B

© 0.00081

N

°

$ 0.0006 1

—

<

@ 0-00041

-o R (]

® 0.0002{ —— Cosine Decay . '\.\ !

i© — Inverse Exponential N —
0.0000] =~ Multistep S

0 20 40 60 80 100
Epoca

Figura 3.8: Comportamento dos diferentes tipos de learning rate schedulers para «(0) =
0,001 e T' = 100 épocas. No caso do multistep, tem-se um fator de reducao v = 0,1
e M = {80,90}, isto é, marcos em 80% e 90% das épocas totais. Quanto ao inverse
exponential, assumiu-se uma constante de decaimento n = —2. O cosine decay, por sua
vez, nao contempla nenhum hiperparametro adicional.

cida como burn-in, que aumenta progressivamente a taxa de aprendizado nas primeiras
T épocas até um valor a(7), de modo a assegurar estabilidade na fase inicial do treina-
mento |Gotmare et al., 2018]. O crescimento da taxa de aprendizado em cada época
também pode ser modelado por diversas fungoes, sendo a de maior relevancia para o

presente trabalho dada por:

K

at) = a(0) — ] se t<rT (3.9)

onde k é um expoente positivo [Redmon e Farhadi, 2017|. Para ¢t > 7, a taxa de apren-
dizado geralmente se comporta conforme o decaimento promovido por um scheduler,
isto ¢, pela equacao (3.6), (3.7) ou (3.8) (Figura 3.9).
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Figura 3.9: Técnica warm-up com k = 4, 7 = 20 épocas, T' = 100 épocas e a(0) = 0,001
(& esquerda), bem como sua associa¢do aos learning rate schedulers apresentados na
Figura 3.8 (& direita).
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3.2 Redes neurais artificiais

A rede neural artificial (RNA) é um algoritmo de aprendizado de méaquina super-
visionado inspirado, ainda que vagamente, no estudo cientifico do sistema nervoso e é
comumente utilizada para tarefas de classificagao. Mediante uma estrutura composta
por unidades de processamento interligadas, esses modelos computacionais sao capazes
de aprender padroes complexos nos dados e de realizar extrapolacoes do conhecimento
adquirido.

Trivialmente intituladas de neuronios artificiais, as unidades sao dispostas em ca-
madas e calculam fungbes matematicas tipicamente nao-lineares [Braga, 2000]. Cada
neuronio estabelece uma conexao com os neurdnios das camadas adjacentes e essas
conexoes, por sua vez, estao associadas a pesos sinapticos, que sao parametros respon-
sdveis por armazenar a experiéncia do modelo.

As arquiteturas das RNAs podem ser representadas visualmente por grafos pon-
derados, onde os vértices sao os neuronios, as arestas sao as conexoes entre os neurénios
e as ponderagoes relativas as arestas sao os pesos. O fluxo das operagoes matematicas
da rede segue a orientacao do grafo, que inicia em uma camada de entrada, passa por
uma ou mais camadas intermediarias ou ocultas e encerra em uma camada de saida.
Ambas as redes neurais da Figura 3.10, por exemplo, possuem quatro neurdnios na

camada de entrada, trés na camada intermediaria e um na camada de saida.

Figura 3.10: Se as conexoOes assumem um tunico sentido durante toda a arquitetura,
essa rede é conhecida como rede de alimentacao direta (feedforward neural network)
(a esquerda). Caso haja ligagoes de realimentagao, tem-se uma rede neural recorrente
(recurrent neural network) (a direita).

3.2.1 Notacao matematica

Uma rede neural com L camadas intermedidrias retorna, para cada exemplo
x() € R™ do conjunto de dados de tamanho m, uma predicdo y® € R™. Durante o
processamento desses exemplos, sao realizadas intimeras operagoes de ponto flutuante.

No que diz respeito a representacao em grafos, cada seta que sai de um vértice indica
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uma multiplicacao do valor desse vértice pelo peso da aresta correspondente e cada
seta que chega indica uma soma de varias ponderacoes.

Fundamentalmente, cada entrada de um neurénio 5 da camada [ proveniente da

~ N , . e e, . [
conexao com o neurdnio k£ da camada [ - 1 é multiplicada por um peso sinaptico wj[}C

(1]

A soma ponderada dessas n; ' entradas é encaminhada para o nucleo do neurénio j,

a qual é incorporada um viés bg” (bias) e posteriormente modificada por uma fungao
(1)
7 ’
entdo propagado como uma das entradas para os neur6nios da camada [+1 (Figura
3.11) e é dado por:

de ativacao f][l]() O resultado dessa transformacao, denotado como ativacao a é

oI _ gl ( z[;]u)) (3.10)

J J

; n[l_l] -1](3 . . ~ . .
tal que zﬁl}(l) => " a% g )wj[-l,l + bg-l]. Assim, as ativagoes da primeira camada podem

ser expressadas como os valores das entradas propriamente ditas al?®) = x(® ¢ ag

ativacoes da tltima camada como os valores das saidas geradas allt1() = y“). Logo

0 L+1
nizn%]eny:ngﬁr].

Figura 3.11: Representacao classica de uma rede neural com uma tnica camada inter-
mediaria (L = 1). Nesse caso, o grafo orientado ilustra o mapeamento de um exemplo
x® € R? em uma saida §® € R.

A medida que a dimensao da entrada e o nimero de neurénios crescem, o Processo
de computagao da ativacdo de cada neurénio para cada exemplo a partir de (3.10),
mesmo que implementado por lagos de repeticao, se torna bastante ineficiente. Sob essa
concepcao, adota-se uma representagao matricial que permite realizar o processamento
paralelo de multiplos exemplos. Para fins de simplificacao, as proximas equagoes e
notacoes serao formuladas sobre o principio do gradiente descendente classico, isto €,
considerando um tnico lote de tamanho m.

Seja X € R™*™ a matriz de entrada, Al-! € R™ X ag ativagoes dos neurdnios
da camada [ -1 e W ¢ R <7 ¢ bl € R”%], respectivamente, os pesos e bias da
camada [. Tem-se:

Al = £l(Z[ (3.11)
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onde Z = WHA 4 pll ¢ £l ¢ R™ ¢ um conjunto de fungoes de ativacao. Por fim,

os rotulos sao representados por Y € R™*™ e as predicoes por Y € Rwvxm,

3.2.2 Redes neurais profundas

O conceito de aprendizado profundo, provém da concepcao de redes neurais com
multiplas camadas intermediarias (L > 2), também conhecidas como multilayer percep-
trons (MLPs) ou deep feedforward networks (Figura 3.12). Ao adicionar uma camada
de neurdnios na rede, tem-se uma expansao da arquitetura em profundidade, de modo
que a entrada a ser propagada passe por uma nova etapa de processamento antes de

gerar a saida.

1)

®OOO®
@@é@e
@@é@@
@Q%@@

©

Figura 3.12: Representagao simplificada de uma rede neural profunda com L camadas
intermediarias. As conexoes entre todos os neurdnios foram omitidas para melhor
visualizacdo da arquitetura ao mapear x¥) € R™ em Sf(’) e R".

Uma rede neural suficientemente profunda, cujo aprendizado foi adquirido em um
grande conjunto de dados rotulados, dispoe da capacidade necessaria para representar
funcoes de elevada complexidade. Assim, a maioria das tarefas que consistem em
mapear uma entrada em uma saida e que estao ao alcance da execucao humana com
um certo nivel de dificuldade, podem ser realizadas por meio de aprendizado profundo
[Goodfellow et al., 2016].

Contudo, inimeros desafios emergem ao se utilizar arquiteturas tao complexas.
A medida que o ntmero de camadas é ampliado, o nimero de parametros da rede
neural consequentemente aumenta. Tal particularidade implica diretamente no custo
computacional do modelo, uma vez que se tem um crescimento significativo no niimero
de gradientes calculados durante o treinamento e no nimero de operagoes de ponto
flutuante demandadas para a computacao da saida da rede. Outros problemas serao
discutidos nas proximas subsecoes, tal como potenciais solucoes que atualmente tor-
nam o aprendizado profundo a esséncia de diversas aplicagoes baseadas em inteligéncia

artificial.
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3.2.3 Backpropagation

Para mapear uma dada entrada X em uma saida Y, a rede neural processa a
informagao recebida camada por camada. Essa fase é conhecida como propagacao di-
reta (forward propagation) e, durante o treinamento, fornece uma avaliagao da fungao
de custo, na qual retrata diretamente a qualidade dos parametros naquele dado mo-
mento. Tradicionalmente, esse custo é calculado de acordo com uma meétrica de erro
que compara a saida gerada Y com a saida desejada Y. Em problemas de regressao,

por exemplo, é bastante comum utilizar a fungao de custo mean squared error (MSE):

m

JYY) =~ (v - gm)? (3.12)

m
k=1

onde m é o nimero de exemplos contido na particao dos dados que se deseja avaliar
o desempenho do modelo. Ja em problemas de classificacao, geralmente emprega-se a

categorical cross-entropy (CCE):

m C
J(Y, - Z >y log ( ) n (1 — y§)> log (1 yj()> (3.13)
k=1 j=1
onde C' é o numero de classes do problema. Para C = 2, tem-se o caso particular da
binary cross-entropy (BCE).

Em virtude da necessidade de ajuste dos pesos e bias da rede, as derivadas da
funcao de custo em relacao a todos os parametros devem ser calculadas e fornecidas
a algum método de otimizacao baseado em gradiente, como os discutidos na Subsecao
3.1.5. Embora seja simples calcular analiticamente a expressao para o gradiente, avalia-
la numericamente pode ser computacionalmente inviavel, principalmente se o ntimero
de parametros da rede neural for bastante elevado [Goodfellow et al., 2016].

Diante disso, Rumelhart et al. [1986], inspirados na regra delta de Widrow e Hoff
[1960|, propuseram o algoritmo supervisionado de retropropagagao de erros (backpropa-
gation) para um calculo mais simples e eficiente do gradiente. Em suma, este método
propoe uma fase de propagacao reversa, denominada backward propagation, onde as
informagoes provenientes do custo fazem o caminho inverso na rede para computar em
cadeia as derivadas relativas a cada um dos parametros.

A derivada parcial da funcao de custo em relagao a um determinado parametro
permite mensurar a sensibilidade do desempenho da rede & pequenas variacoes desse

pardmetro. Seja uma observacao ¢, a componente do gradiente VL referente ao peso
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H ¢ calculada com base na regra da cadeia de Leibniz (chain rule):

aﬁ(y(z‘)7ﬁ(i)) B aﬁ(y(i)7g(i)) 8y(i> 8@5“1](” 8ZJ[L+1](@') azj[lﬂ}(i)a [l](i)a [l](i)

l - i L+1](i L+1](i LG " (i 1)( 1]

8wj[.,]€ Oy 8a§ }()GZJL 1(9) &LB 1(9) aa;]() o J[] 8wj[k
(3.14)

A expansao da derivada parcial evidencia o carater recursivo do backpropagation, onde

os termos derivativos contemplam informacoes de todas as camadas contidas no per-
) ) !

curso da camada de saida L + 1 até a camada [ referente ao peso w][,l Alguns desses

termos, no entanto, sao redundantes e podem ser simplificados:

LG, 50) 0Ly §0) oyt DalLPHT plLiier WW&}”(“
o' YT alIHHT g LT galBT 9T 9210 guly

(3.15)

Finalmente, a derivada da funcao de custo para um dado peso sinaptico w]Ll,l da rede

neural pode ser expressa por:

3£(y(i)7g(i)) B 5£(y(i)’g(i)) azj[,l](i)

= _ (3.16)
l 0 l
811}][-,1 82][-]( ) (‘%UJ[.,}C
[l]
tal que — o [l] = a% . De maneira analoga, a derivada da func¢ao de custo para um dado
viés bg-] pode ser definida por:
oL (i)7 (1) (9£ ’ (1) az[l](i)

[ - (1) (1
Ob; 0z; Ob;
u
tal que o [l] =1.
Sem perda de generalidade, (3.16) e (3.17) podem ser extendidas para um con-
junto de observagoes a partir da média das derivadas da funcao de custo em cada um

dos m exemplos:

0J(Y.Y) 1 iac(y“%y‘“) (3.18)
aw]['ll}c M awj[l/]c
0T (Y,Y) "L OL(y,9Y)

1
N EV V) 1
bl 2 b (319

=1
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3.2.4 Funcoes de ativacao

Fungoes de ativagao sao transformacoes nao lineares utilizadas na entrada de cada
neurdénio que compode a rede neural. ApoOs a transformacao, as saidas dos neurénios
presentes na camada corrente sao linearmente combinadas e posteriormente propagadas
para as entradas dos neurdnios da camada seguinte, permitindo ao modelo aprender
tarefas mais complexas no final do treinamento.

A auséncia da funcao de ativagao restringe a rede neural a um modelo de regressao
linear, uma vez que a sua saida sera resultado de sucessivas transformacoes lineares da
entrada. Contudo, a funcao de ativacao nao pode ser definida de modo arbitrario. Sua
escolha também implica diretamente no aprendizado dos pesos e, portanto, deve ser
realizada com cautela, contemplando aspectos da arquitetura da rede e propriedades
particulares do problema a ser resolvido.

Ainda assim, algumas diretrizes sdo consideradas para tais escolhas. E muito
comum, por exemplo, empregar uma mesma fun¢ao de ativagao para todos os neurd-
nios da mesma camada ( fjm(.) = fU()) V j € I-ésima camada), assim como utilizar
funcoes diferentes entre as camadas intermediarias e final, visto que a tltima camada

¢é responsavel por modelar a saida segundo o ntmero de classes do problema.

3.2.4.1 Identidade

A funcao de ativacao identidade é a mais bésica e existe apenas para sustentar a
premissa de que cada neurdnio tem como entrada uma soma ponderada a qual aplica
uma funcao de ativagao. De fato, utilizé-la significa apenas que nao ha ativacao nos

dados, ou seja, a entrada é exatamente igual a saida (Figura 3.13).

10 1.75

Figura 3.13: Fungao de ativagao identidade (& esquerda) e sua derivada (& direita).
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3.2.4.2 Sigmoide

Também conhecida como fungao logistica, a funcao sigmoide é uma fungao suave
e continuamente diferencidvel bastante empregada nas redes neurais classicas, especi-
almente na camada de saida daquelas projetadas para tarefas de classificagao binaria,

visto que assume valores no intervalo |0, 1] (Figura 3.14). Dado que ela é descrita por

B 1
S 1l4e?]

o(z) (3.20)

uma propriedade bastante ttil da fungao sigmoide é que sua derivada pode ser repre-

sentada por meio de sua prépria funcao:
o (z)=0(2)(1—0(2)) (3.21)

Todavia, sua utilizacao pode implicar em dois problemas principais. O primeiro
deles é o problema de dissipacao do gradiente (the vanishing gradient problem) que
consiste no desaparecimento do gradiente durante o treinamento, dificultando o apren-
dizado da rede neural. Isso ocorre quando a entrada da fungao sigmoide ¢é suficien-
temente grande em modulo, tornando a derivada bem proxima de zero (Figura 3.14).
Quando a rede é composta por muitas camadas, a retropropagacao do erro nao ocorre
por completo. Vérios termos derivativos pequenos sao multiplicados & medida que o
erro se retropropaga para as camadas iniciais, diminuindo exponencialmente o gra-
diente e, consequentemente, nao atualizando os pesos de forma adequada. Por fim,
o segundo problema trata-se do mapeamento estritamente nao-negativo, tal como a

assimetria em relacao a origem, o que nem sempre é desejavel.
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Figura 3.14: Fungao de ativagao sigmoide (a esquerda) e sua derivada (& direita).
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3.2.4.3 Softmax

A funcao softmax é uma funcao sigmoidal recomendada sempre que se deseja
representar uma distribuicao de probabilidades sobre uma variavel discreta com um
namero previamente definido de valores ou categorias [Goodfellow et al., 2016|. Na
prética, ela permite definir a probabilidade de uma entrada pertencer a uma classe em
um problema de miltiplas classes, o que justifica bastante seu uso nos neurénios da
camada de saida das redes. Matematicamente, a funcao exponencial é aplicada a cada
elemento z; do vetor de entrada z € RC = [21, ..., z¢] e normalizada pela soma de todas

essas exponenciais:

o(z); = m paraj =1,..,C (3.22)
c=1

onde C' é o nimero de classes do problema de interesse.

3.2.4.4 Tangente hiperbdlica

A tangente hiperbodlica é uma fun¢ao muito similar & sigmoide. Além de ambas

serem continuamente diferenciaveis, elas ainda sao intimamente relacionadas por:
tanh(z) = 20(22) — 1 (3.23)

Diretamente, sua representa¢ao mais comum é:

tanh(2) -1 (3.24)
a g .
nh(z 1
e de sua derivada é:
tanh’(2) 4 (3.25)
ya g .
an (e—z + 6z)2

Uma vez que a utilizagao da funcao sigmoide é viavel, recomenda-se substitui-la
pela tangente hiperbolica, que geralmente apresenta um melhor desempenho [Good-
fellow et al., 2016]. Uma justificativa plausivel para isso ¢ a simetria da tangente
hiperbodlica em relacao a origem, fruto do mapeamento de seu dominio para o intervalo
[—1, 1], que, por consequéncia, resolve o problema de nao produzir ativagoes negativas
(Figura 3.15). Em decorréncia das derivadas nulas para valores extremos, o problema

de dissipacao do gradiente ainda ocorre em redes profundas.
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Figura 3.15: Fungao tangente hiperbolica (a esquerda) e sua derivada (a direita).

3.2.4.5 Rectified linear unit (ReLU)

A rectified linear unit (ReLU) é uma funcao de ativagdo por partes, cujo com-
portamento é linear para o dominio positivo e nulo para o dominio negativo (Figura
3.16). Tal composigao abrange tanto propriedades desejaveis de uma funcao linear que
facilitam o treinamento baseado em gradiente quanto caracteristicas nao lineares que
permitem o aprendizado de relagoes mais complexas nos dados. Sua adoc¢ao, ainda
que tardia por ser nao diferenciavel em zero, foi um grande marco na revolucao das
redes profundas, visto que ela é mais sensivel a entrada, evita a saturagao e, portanto,
supera o problema de dissipacao do gradiente, permitindo que os modelos de multiplas

camadas aprendam com maior velocidade e de forma efetiva [Nair e Hinton, 2010].
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Figura 3.16: Fungao ReLU (& esquerda) e sua derivada (& direita).

Outra vantagem das unidades lineares retificadas é o seu menor custo computa-

cional, uma vez que nao é necessario calcular a fungao exponencial nas ativagoes:

ReLU(z) = max(0, z) (3.26)
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e nem nas derivadas:

0, z<0

ReLU'(2) = (3.27)

1, 2>0

3.2.4.6 Leaky rectified linear unit (LReLU)

Um problema recorrente relacionado as unidades lineares retificadas em tarefas de
visao computacional é o dying ReL U problem, que ocorre quando os neurdnios da ReLLU
se tornam inativos e emitem zeros para qualquer entrada [Lu et al., 2019]. A medida
que o nimero de neurénios inativos na rede neural aumenta, seu desempenho pode ser
substancialmente afetado, posto que a derivada para o dominio negativo também é nula,
impossibilitando a atualizagao dos pesos durante o treinamento. Uma maneira simples
de resolver esse problema é garantir uma chance de recuperagao a esses neurdnios por
meio de um pequeno gradiente positivo para as entradas negativas. A LReLU [Maas
et al., 2013| propoe exatamente isso, onde a inclinagao a esquerda de z = 0 passa a ser

a = 0,01, bem como seu gradiente para o mesmo dominio (Figura 3.17).
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Figura 3.17: Funcao LReLU (a esquerda) e sua derivada (a direita).

3.2.4.7 Exponential linear unit (ELU)

Em busca de aperfeicoar a ReLU em suas limitagoes, diversas outras variacoes
foram propostas nos tltimos anos. A Ezponential Linear Unit (ELU), por exemplo,
apresenta valores negativos capazes de garantir um estado de desativagao robusto em
termos de ruido, ou seja, saturam para um valor negativo e, assim, diminuem a variacao
e as informagoes propagadas [Clevert et al., 2016|. Para valores positivos, no entanto,
a ELU preserva a eficacia no combate a dissipagao do gradiente por meio da fungao

identidade. No que se refere ao custo computacional, a ELU deixa a desejar devido a
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incorporacao em z < 0 de um termo exponencial na sua fungao:

. 2>0
ELUGz) ={ 7 ° (3.28)
ale* —=1), z2<0

e também na sua derivada:

1, 2>0

ELU(z) = (3.29)

ae®=1)4+a, 2<0

onde, em geral, a = 1. Os autores demonstram ainda que a escolha pela ELU promo-
veu uma convergéncia mais acelerada e também maiores precisoes de classificacao em

comparagao com as demais variagoes para as bases de dados CIFAR-10 e CIFAR-100.

3.2.4.8 Rectified linear unit 6 (ReLUG)

A RELU6 [Krizhevsky e Hinton, 2010] é outra funcao de ativacao inspirada na
ReLU, cuja tnica diferenca com a formulagao cléssica é a defini¢ao arbitraria do valor 6
como ativagao maxima no dominio positivo (3.30), o que incentiva o modelo a aprender
recursos anteriormente esparsos. Em virtude da sua baixa computacao, ela é mais

comum em redes projetadas para dispositivos méveis. A sua funcao é dada por:

ReLU6(z) = min(max(0, z), 6) (3.30)

e sua derivada por:

, 0, 2<0 ou z2z>6
ReLU6'(z2) = (3.31)
1, 0<z<6

3.2.4.9 Scaled exponential linear unit (SELU)

Finalmente, uma das varia¢oes mais relevantes é a Scaled Fxponential Linear Unit
(SELU). Sua principal propriedade ¢ induzir uma auto-normalizagao das ativagoes ao
longo das camadas, mesmo sob a presenca de ruidos e perturbagoes [Klambauer et al.,
2017]. Enquanto normalizagdes tradicionais requerem um tratamento explicito, tais
ativacoes convergem automaticamente para média zero e variancia unitéria, resultando

em uma forte regularizacgao, assim como aprendizados mais robustos, especialmente de
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redes profundas. A SELU é expressa por:

Az, z2>0
SELU(z) = (3.32)
Maer —a), z2<0

e sua derivada por:

A, >0
SELU'(z) = : (3.33)

onde a = 1,6733 e A = 1,0507. A Figura 3.18 estabelece um paralelo entre as fungoes
de ativagao ELU, ReLU6 e SELU.

10, — ELU(@) Y 19 — W@
----- RelU6(z) Y L ReLUE'(2)
81 ——- SELU(2) / ——- SELU'(2)
6, T -
~
= 4
2,
0,
_2, | I
-10 -6 -20 2 6 10 0 2 6 10
z z

Figura 3.18: Variagoes da ReLU (a esquerda) e suas respectivas derivadas (a direita).

3.2.4.10 Softplus

Uma outra desvantagem da ReLU e de algumas de suas variacoes é que elas
nao podem aprender através de algoritmos baseados em gradiente nos exemplos para
0s quais suas ativagOes sdo exatamente zero |Goodfellow et al., 2016]. Dessa forma,
diversas funcoes de ativacao surgiram com o intuito de garantir a diferenciabilidade em
todos os pontos do dominio, como é o caso da aproximacao suave da ReLU denominada

Softplus [Dugas et al., 2001]. Seu comportamento é descrito por:

softplus(z) = In (1 + €7) (3.34)

e sua propriedade de maior destaque é ter como derivada a funcao logistica:

1
softplus’(z) = o(z) = Ty (3.35)
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A fim de evitar instabilidades numéricas ao produzir ativagoes quando z — 0o e ao

produzir gradientes quando z — 0, sugere-se uma expressao mais segura:
softplus(z) = max(0, z) + In(1 4 e~ (3.36)
3.2.4.11 Swish

Tendo em vista que muitos especialistas tém favorecido a simplicidade e con-
fiabilidade da ReLU, uma vez que as outras fungoes de ativagao sao inconsistentes
em diferentes conjuntos de dados e modelos, membros do Google Brain Team propu-
seram a fungdo Swish [Ramachandran et al., 2018|, uma func¢do de ativagao suave e

nao-monotonica definida como:

swish(z) = zo(2) (3.37)

e de derivada de primeira ordem:
swish'(z) = z0(2) + 0 (2)(1 — z0(2)) (3.38)

Fundamentados pelo uso da fung¢ao sigmoide na arquitetura da rede recorrente
Long Short-Term Memory (LSTM) [Hochreiter e Schmidhuber, 1997], um mecanismo
denominado self-gating é incorporado na concepc¢ao da funcao. A principal vantagem
adquirida com essa técnica é que apenas uma entrada é necessaria, enquanto que o
gating tradicional exige varios escalares. Isso possibilita que a substituicao da ReLLU
pela Swish seja muito mais simples e, portanto, de facil aceitacao pela comunidade.

Diferentemente da ReLU e da Softplus, essa funcao de ativagao produz saidas
negativas para pequenos valores de entrada negativos devido a sua monotonicidade,
o que melhora significativamente o fluxo do gradiente [Ramachandran et al., 2018|.
Essas comparacoes entre funcoes de ativacao se estenderam para diversas arquitetu-
ras em varias bases de dados de classificacao de imagens e tradugao por maquina e
comprovaram que, além de atingirem desempenhos superiores na maioria dos casos, as

ativacoes Swish viabilizam o aprendizado de redes ainda mais profundas.

3.2.4.12 Mish

Inspirada na Swish, Misra [2019] apresenta Mish, uma fungao auto-regularizada
e nao-monotonica e o atual estado da arte em funcoes de ativagao. Matematicamente,
ela pode ser representada como uma versao da Softplus com integracao da técnica de

self-gating proposta na Swish:
mish(z) = z tanh(softplus(z)) (3.39)
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A ativagao Mish é computacionalmente mais cara do que a ReLLU e a Swish. O ntimero

de computagdes exponenciais na derivada (3.40) corrobora isso:

mish’(z) = e;_;,u (3.40)
onde w = 4(z + 1) + 4e* + €3* + e*(42 + 6) e § = 2¢* + ¢** + 2. Ciente disso, a
autora também propoe uma versao otimizada da fungao, o que torna essa complexidade
computacional irriséria na presenca de GPUs.

A eficiéncia da Mish provém de uma composi¢cao de propriedades que ao longo
do tempo foram evidenciadas como indispensaveis para o treinamento de redes neurais
profundas. A mais classica delas é ser ilimitada no dominio positivo para evitar tanto a
saturacao quanto a dissipacao do gradiente. Além disso, a ligeira tolerancia para valores
negativos permite um melhor fluxo do gradiente e ainda preserva o limite rigido em zero
proposto pela ReLLU (Figura 3.19). Finalmente, a suavidade da curva em praticamente
todo o dominio implica em uma alta capacidade de propagacao de ativagoes ao longo

das camadas, preservando a precisao e a generalizacao de forma mais efetiva.
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Figura 3.19: Softplus, Swish e Mish (& esquerda) e suas respectivas derivadas (a direita).

3.2.5 Inicializacao de parametros

Algoritmos de otimizacao iterativos, tais como os baseados em gradiente, reque-
rem a especificagao de um ponto de partida para darem inicio ao ajuste dos parametros.
Embora nao pareca ser uma complicagao a principio, a escolha do procedimento de ini-
cializagao dos pesos e bias de uma rede neural interfere fortemente no seu treinamento.
Um ponto inicial ruim é capaz de ocasionar problemas de instabilidade numérica e de
convergéncia prematura em regides de 6timos locais [Goodfellow et al., 2016].

A maioria das estratégias modernas de inicializacao de parametros sao heuristicas.

Essa tendéncia é efeito da auséncia de uma ampla compreensao acerca das influéncias
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do ponto inicial na minimizacao do erro de teste. Em algumas circunstancias, selecionar
o ponto de partida que visa beneficiar o ajuste dos pardmetros no treinamento pode
eventualmente prejudicar a generalizacgao do modelo [Goodfellow et al., 2016].

Algumas propriedades, no entanto, devem ser consideradas. A primeira delas é
que todos os parametros devem ser inicializados com valores distintos. Caso contrario,
cada neurdnio oculto recebera a mesma soma ponderada das entradas e, consequen-
temente, cada um aprendera a identificar o mesmo padrao nos dados. Se porventura
todos os valores forem zero, o que é ainda mais grave, todos os neurdnios receberao
sinais nulos para propagarem.

Para que essa quebra de simetria (symmetry breaking) seja possivel, os pesos s@o
comumente inicializados aleatoriamente segundo uma distribuicao Gaussiana N (u, 0?)
ou uniforme U(a,b). E os vieses, por sua vez, bem como os demais pardmetros adi-
cionais presentes em algumas arquiteturas especificas, sao inicializados com valores
constantes escolhidos heuristicamente [Goodfellow et al., 2016].

Outro fator que provoca bastante impacto na otimizacao dos parametros é o
dominio de inicializagao. Pesos muito grandes podem resultar em uma rede instavel,
onde grandes ativacoes sao propagadas na fase de propagacao direta e gradientes de
grandes magnitudes sao utilizados para atualizar os pesos na fase de retropropagacao.
No extremo, os pesos atingem valores tao elevados que computacionalmente tem-se um
valor indefinido NaN (not a number). A esse fenémeno da-se o nome de problema de
explosdo de gradientes (exploding gradient problem) [Hochreiter e Schmidhuber, 1997].

Nesse sentido, determinadas heuristicas foram propostas para definir o intervalo
da distribuigao. Glorot e Bengio [2010], por exemplo, sugerem uma inicializagao nor-

malizada em todas as matrizes de pesos W da rede neural:

6 6
U _
W ”( \/n[”] ok \/n[“] ol ) (3.41)

e nl sdo, respectivamente, o nimero de entradas e saidas da camada [.

onde nl-U

3.2.6 Transferéncia de aprendizado

No aprendizado profundo, o treinamento dos modelos com inicializagoes aleato-
rias (training from scratch) em grandes bases de dados pode ser bastante demorado.
Milhoes de parametros devem ser ajustados, assim como milhoes de dados devem ser
processados. Por ventura, esse ndo é o pior cenario. E possivel ainda que néo se tenha
uma base de dados suficientemente grande para treinar o modelo complexo.

A transferéncia de aprendizado (transfer learning) é uma maneira de flexibilizar
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a premissa de que os dados de treinamento e teste devem ser independentes e iden-
ticamente distribuidos, o que soluciona os dois problemas citados [Tan et al., 2018].
Essa técnica permite reutilizar caracteristicas aprendidas para execucao de uma tarefa
em uma outra tarefa de natureza semelhante. Por exemplo, suponha que hd um mo-
delo treinado para identificar cachorros em imagens e que se deseja treinar um novo
modelo para reconhecimento de ledes. Uma possibilidade aqui é considerar o conheci-
mento adquirido anteriormente em cachorros e aproveitar em leoes, posto que ambos
sao quadriipedes, mamiferos e apresentam varias outras caracteristicas em comum.

A metodologia da transferéncia de aprendizado pode ser decomposta nas seguintes

etapas |[Ribani e Marengoni, 2019]:

1. Selecao do modelo pré-treinado: diversas universidades e institui¢oes de pesquisa
disponibilizam modelos previamente treinados em grandes bases de dados popu-
lares. Assim, basta escolher um desses modelos que possui relagao direta com a

tarefa de interesse.

2. Reutilizagao dos parametros: o modelo pré-treinado deve ser copiado integral-
mente para outro modelo e todas ou algumas de suas camadas devem ser congela-
das, de modo que alguns parametros nao se atualizem (parametros nao-treinaveis)

e que a experiéncia nos niveis de abstracao desejados sejam preservadas.

3. Reestruturagao do modelo: como a tultima camada modela a saida do problema,
ela é geralmente substituida por uma camada com as propriedades do novo pro-
blema. Opcionalmente, pode-se ainda adicionar mais camadas apds as camadas

congeladas, sendo essas inicializadas de modo aleatoério.

4. Adaptacao para a nova tarefa: por fim, o modelo obtido deve ser refinado para
o conjunto de dados da tarefa alvo. Esse ajuste fino (fine-tuning) normalmente
é realizado através de um treinamento com um menor ntimero de épocas e uma
menor taxa de aprendizado. Antes dessa etapa, as camadas provenientes do
modelo pré-treinado podem ser descongeladas para permitir a adaptagao tanto

das camadas adicionadas anteriormente quanto dos recursos transferidos.

3.2.7 Regularizacao

Do mesmo modo que os algoritmos de aprendizado de maquina tradicionais, as re-
des neurais sofrem frequentemente com o overfitting durante o processo de treinamento.
Em arquiteturas profundas, esse problema é ainda mais usual, dado que a quantidade
elevada de paradmetros esta intrinsecamente relacionada a um modelo complexo. Com-

plexidade, entretanto, pode ser sinénimo de superdimensionamento em alguns casos,
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no qual o modelo tem capacidade suficiente para descrever qualquer observagao do
conjunto de treinamento mas sem capturar verdadeiramente o fenémeno pretendido.
Estratégias de regularizacao foram desenvolvidas justamente para contornar esse
problema. Elas atuam sobre o compromisso viés e varidncia com a finalidade de reduzir
o erro de generaliza¢do, mesmo que a custa de um aumento no erro de treinamento [Go-
odfellow et al., 2016]. Em concordancia com a navalha de Occam [Blumer et al., 1987],
que sugere a escolha da solucao mais simples dentre duas ou mais equivalentes, algumas
técnicas de regularizacao podem também reduzir consideravelmente a complexidade do

modelo sem que haja depreciacao substancial no seu desempenho.

3.2.7.1 Aumento de dados

A falta de generalizacao advém da incapacidade do modelo de priorizar, em um
conjunto de dados limitado, somente as caracteristicas que modelam o evento preten-
dido como um todo, isto é, sem particularidades exclusivas de algumas observagoes. A
solucao mais trivial para esse dilema surge espontaneamente na direcao da aquisig¢ao
de mais exemplos para treinamento. Um maior volume de dados implicaria em maior
variabilidade dos padroes de interesse e, portanto, maiores chances do modelo, por
mais complexo que seja, ajustar adequadamente seus parametros.

Na pratica, isso nem sempre é possivel. Em muitas ocasioes, o processo continuo
de coleta de dados, assim como sua rotulagao no caso do aprendizado supervisionado,
pode ser bastante custoso ou até completamente inviavel. Com o propoésito de via-
bilizar o aumento do nimero de exemplos de treinamento sem que seja preciso obter
novos dados, normalmente emprega-se a técnica de expansao de dados, na qual realiza
diversas operagoes nos dados originais para gerar exemplos artificialmente.

Em areas como reconhecimento de objetos [Shorten e Khoshgoftaar, 2019] e re-
conhecimento de fala [Jaitly e Hinton, 2013|, essa abordagem ja foi validada intimeras
vezes, sendo inclusive identificada como uma componente essencial nos algoritmos es-
tado da arte baseados em redes neurais profundas. No que tange a visao computaci-
onal, tema referente ao presente trabalho, sao realizadas diversas transformacoes nas
imagens, como rotacao, translagao, espelhamento, adi¢ao de ruido Gaussiano, redimen-

sionamento e conversao entre espagos de cores.

3.2.7.2 Penalidades

No ponto de vista da otimizagao, regularizar corresponde a impor restrigoes sobre
o espaco das variaveis de decisao, a fim de priorizar certas particularidades na solucao

durante a busca. Tipicamente, a resolucao de um problema restrito deriva de sua
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transformacao em um problema irrestrito equivalente, tal que qualquer violacao de
alguma restrigdo é penalizada no valor da fungao objetivo [Batista, 2020].

De modo similar aos métodos de penalidades, regularizadores baseados em pro-
priedades dos parametros também se fundamentam na incorporacao de restri¢oes ao
problema de otimizacao. Nesse contexto, um objetivo adicional ¢/ é agregado a fungao
de custo J com o intuito de induzir a minimizacao da complexidade do modelo em
conjunto com o erro de treinamento.

Em redes neurais, esse novo termo incide exclusivamente nos pesos sinapticos,
visto que regularizar os bias pode fomentar intensamente a ocorréncia de underfitting

[Goodfellow et al., 2016]. A fungao de custo regularizada pode entao ser expressa por:

J(W;Y,Y) =T(Y,Y) + M(W) (3.42)

onde W representa os pesos de todas as camadas da rede e A € [0, oo] um hiperparé-
metro de regularizagao, que denota a proporg¢ao de contribuicao da penalidade no valor
total da funcao de custo. Valores de A grandes e A = 0 se referem, respectivamente, a
uma alta regularizagao e a auséncia de regularizagao durante o treinamento do modelo.

Na fase de propagacao direta, uma rede neural com pesos de maior magnitude
pondera intensamente as ativacoes e, por consequéncia, pode propagar qualquer evi-
déncia presente na entrada, inclusive ruidos locais. Em contrapartida, uma rede com
pesos pequenos teve seu aprendizado construido apenas por padroes recorrentes nos da-
dos e, portanto, é mais robusta as flutuagoes na entrada [Data Science Academy, 2019].
Diante disso, assumir a norma dos pesos como objetivo complementar é plenamente
justificavel.

A regularizacao f», também conhecida como weight decay, ridge regression e
Tikhonov reqularization |Tikhonov, 1963, por exemplo, atribui a esse termo uma soma

escalonada dos quadrados de todos os pesos da rede neural:

1 2
W)=—|W 3.43
Y(W) = o [W]? (3.43)
n nt-1 ~ .
sendo ||W||3 = ZL:ll Dot Dk (w][.l,]ﬁ)2 e m o namero de observagoes do conjunto de

treinamento.
Outra alternativa para penalizar a magnitude dos parametros é a regularizacao
¢y ou least absolute shrinkage and selection operator (LASSO) |Tibshirani, 1996], que

considera para minimizagao a soma escalonada dos valores absolutos dos pesos:

Y(W) = |W], (3.4
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L+1 n! nt-1 l . . ~
no qual [|[W|, = >,7 Dot Dk ’w% . Diferentemente da regularizacao (s, essa
abordagem resulta em solugoes mais esparsas, isto é, redes com subconjuntos de pesos

iguais a zero [Goodfellow et al., 2016].

3.2.7.3 Normalizacdo em lote

A normalizagdo em lote (batch normalization) foi proposta para acelerar o trei-
namento de redes neurais profundas. No entanto, o uso desta técnica também resultou
em outros beneficios, como um grande potencial de regularizacao [Luo et al., 2018],
robustez a configuracao de hiperparametros e capacidade de evitar problemas de de-
saparecimento e explosao de gradientes [Santurkar et al., 2018|. Essencialmente, essa
abordagem normaliza as entradas de cada camada oculta, de forma que haja determi-
nada invariancia das camadas a escala das ativagoes das camadas anteriores.

Dada uma rede profunda cujos pesos sao otimizados pelo método do gradiente
descendente em lote, tem-se a seguinte normalizacdo da soma ponderada z¥ para um

exemplo i contido no lote B € R™':

(7
2, 100) — 210 — g (3.45)

\Voi+e

onde € é uma constante para assegurar estabilidade numérica, up ¢ a média da soma

ponderada no lote:
1S
e = —; Z AU (3.46)
i=1

e 02 & a variancia da soma ponderada no lote:

R
o5 = — > ("0~ s)’ (3.47)
i=1

A fim de evitar que todas as camadas tenham distribui¢oes de média 0 e desvio

padrao 1, os valores normalizados sao transformados linearmente por:
F10@) — 7Zm[l](i) + 8 (3.48)

em que vy ¢ um parametro de escala e § é um parametro de deslocamento, ambos

ajustados durante o processo de treinamento.
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3.3 Redes neurais convolucionais

Nos ultimos anos, uma classe de redes neurais artificiais que vem sendo aplicada
com bastante sucesso nas areas de visao computacional e processamento de linguagem
natural ¢ a rede neural convolucional [LeCun et al., 1989b|. Inspirada no cortex visual
dos animais, essa arquitetura é bastante adequada para processar dados de topologia
em grade, como ¢ o caso unidimensional das séries temporais e o caso bidimensional
das imagens |Goodfellow et al., 2016].

No contexto de visao computacional, as redes convolucionais partem da premissa
de que as entradas sao imagens com largura, altura e profundidade, ou seja, tratam-se
de redes especializadas, projetadas e ajustadas para trabalhar em tarefas relacionadas
a visao humana, tipicamente classificagao de objetos. Essa escalabilidade para imagens
ou até mesmo para quadros de videos ocorre devido ao processo de separacao da imagem

em pixels de entrada, conforme apresentado na Figura 3.20.

\
|

Figura 3.20: Transformacao de uma imagem em w vetores de entrada com h pixels
cada. Nesse caso, a imagem estd no espago de cores RGB e, portanto, cada pixel é
uma tupla de 3 inteiros de 8 bits (R,G,B), sendo (0,0,0) preto e (255,255,255) branco.

Suponha que uma imagem RGB de dimensoes 500 x 500 pixels seja entrada de
uma rede neural classica, o que é bastante modesto em comparagao com a qualidade
atual das fotos. Isso significa que o vetor de entrada teria 250.000 elementos em cada
um dos canais de cores. Cada um desses elementos entao seria conectado aos neurénios
na primeira camada escondida. Se essa camada tivesse 1.000 neurénios, por exemplo,
resultaria em 750 milhoes de pesos a serem treinados apenas para essa parte da rede.
Considerando que cada ntimero de ponto flutuante ocupa tipicamente 8 bytes, esse
grupo de pesos demandaria cerca de 6 bilhoes de bytes para armazenamento, isto é,

6GB s6 para a primeira camada.
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A solucao encontrada pelas CNNs foi dispensar essa conectividade total por meio
de uma estratégia de esparsidade. Ao invés de estabelecer uma conexao de cada neurd-
nio com todos os outros neurdonios da camada seguinte, cada neuronio é conectado
apenas a um conjunto limitado de neurdnios (campo receptivo) [Thom e Palm, 2013].
Além disso, outro fator considerado é a proximidade espacial dos pixels em uma ima-
gem. Dois pixels que estao mais proximos um do outro sao mais propensos a possuirem
uma relagao do que dois pixels mais distantes. Assim, como nao hé relagao de cada
pixel com cada neurénio, as redes convolucionais tornam o processamento de imagens
computacionalmente gerenciavel através de uma filtragem de conexoes por proximidade
(Figura 3.21).

Figura 3.21: A soma ponderada de entrada para um neurénio em uma rede neural
totalmente conectada é afetada por todos os neurdnios da camada anterior (& esquerda).
Ja em uma rede neural esparsa, como a rede convolucional, a entrada de um neuronio
contém apenas influéncias de neurénios mais proximos (a direita).

A arquitetura de uma rede neural convolucional é composta por um elevado ni-
mero de camadas ocultas dispostas em sequéncia. Juntamente com as camadas total-
mente conectadas, ela normalmente dispoe de trés outros tipos de camadas essenciais:
(i) camada convolucional; (ii) camada de agrupamento e (iii) camada residual, cada

qual com suas respectivas especificidades.

3.3.1 Camadas convolucionais

As camadas convolucionais sao as camadas mais importantes da CNN e onde
ocorre a maior parte do processamento computacional. Através de filtros lineares (ker-
nels), os pixels da imagem sao percorridos para produzir matrizes de saida conhecidas
como mapas de caracteristicas ou mapas de recursos (feature maps). No presente tra-
balho, ambos termos serao utilizados indiscriminadamente. Essa operagao realizada

pelo filtro é denominada convolucao e é dada por:

M(i,§) = (T* F)(i,j) = > Y _I(m,n)F(i-m,j-n) (3.49)
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em que Z é a imagem e F ¢ o filtro [Goodfellow et al., 2016].
A convolucao é exemplificada a seguir, onde um filtro F € R?**? ¢ aplicado a uma

imagem Z € R3*3:

1 3 9
11
M:I*f:[m” m”]: 6 18 31 *[ 0] (3.50)

mo1 M2 5 5 7 0

Todo valor m;; do mapa de saida ¢ uma soma ponderada dos pixels contidos em

uma determinada vizinhanga especificada pelo filtro, que se inicia no canto superior

[1 3] [1 1] [1 3]
@ p—
6 18 0 0 00 (3.51)

esquerdo da imagem:

O célculo do segundo elemento é efetuado apos o filtro se deslocar um pixel para

39@11 39
18 31 00 0 0

mp=34+94+04+0=12

a direita na imagem:

(3.52)

Uma vez que o limite horizontal da imagem foi atingido, o filtro retorna para o

canto esquerdo da imagem e é deslocado um pixel para baixo:

[6 18]@[1 1]_[6 18]
5 5 0 0 0 0 (3.53)

Por fim, o filtro se desloca um pixel para a direita novamente:

[18 31]@[1 1]_[18 31]
5 7 00 0 0 (3.54)

Os mapas de recursos indicam regioes nas quais determinadas caracteristicas da
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entrada foram evidenciadas pelos filtros. Os valores reais dos filtros sao alguns dos
parametros da rede convolucional e, portanto, sao otimizados durante o treinamento,
de forma que o modelo aprenda a identificar e extrair caracteristicas relevantes do
conjunto de dados. Diversos filtros sao utilizados em uma camada convolucional [,

]

tal que cada mapa de recursos M j[l seja empilhado com os demais em profundidade,

produzindo um conjunto de mapas M. Posteriormente, esses mapas podem ainda ser

transformados por fungoes de ativagao.

3.3.1.1 Padding

Considere agora a seguinte convolucao:

13390

79 47 4 ~1 0 1 -3
43559|x|-202|=|-7 0 8 (3.55)
6 6040 ~1 0 1 ~10 -4 3
1725 1|

De acordo com o mapa de recursos obtido, é possivel perceber nitidamente que a
saida tem uma dimensao menor que a entrada. Matematicamente, a saida tem tamanho
(h—k+1)x (w—k+1), em que h e w sdo, respectivamente, a altura e a largura da
entrada e k é a dimensao do filtro quadrado. Muitas vezes esse processo nao é desejavel,
visto que leva a perda de informacoes, especialmente perto ou nas préprias bordas de
um objeto.

Com o intuito de permitir que a saida continue sendo propagada para mais ca-
madas convolucionais sem que haja diminuicao das dimensoes de entrada, um preen-

chimento (padding) é adicionado & matriz de entrada. A principal técnica, denominada

k—1
2

mento da borda também possa estar no centro de uma convolugao, o que sugere um

same padding, consiste em adicionar zeros ao redor da entrada até que cada ele-

valor de k impar. Aplicando esse principio, tem-se:

0000000
0133900 (15 1 10 —6 —25 ]
0794740 10 1 24 -3 4 1 -28
04355 90(*x[-202|=[21 -7 0 8 —21| (356
0660400 10 1 22 —10 —4 3 —I18
0172510 20 -4 —6 —2 —14 |
(000000 0|
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3.3.1.2 Stride

O ntmero de posicoes que o filtro vai deslocar horizontalmente e verticalmente é
denominado passo (stride). Até entao o passo estava definido como unitario. Considere

agora o exemplo anterior com passo 2 e preenchimento:

~1 0 1 15 10 —25
—2 0 2 =21 0 -21 (3.57)

-1 0 1 - 20 —6 —14
passo = 2

O 0o o0 o o o o
O =R o & O = O
O N o w o w o
O N O U W O
O Gtk Ul 9 © O
o~ o v bk o o
o o o o o o o
*

Assim, a expressao atualizada para a dimensao do mapa de saida é:

ht2p—k 2 — k
(+++1)><(w+++1) (3.58)

em que s ¢ o tamanho do passo e p é o niimero de margens adicionadas como preen-

chimento na imagem de entrada.

3.3.2 Camadas de agrupamento

E muito comum a presenca de uma camada de agrupamento apés uma camada,
convolucional. Essa estratégia é utilizada para reduzir o tamanho das matrizes resul-
tantes da convolucao, preservando os dados relevantes das camadas anteriores. Além
de diminuir o custo computacional, ha uma reducao significativa de parametros a serem
aprendidos pela rede, contribuindo também para o controle do sobreajuste. Existem

dois tipos principais de camada de agrupamento:

1. Agrupamento médio (average pooling): cada valor da matriz de saida é obtido de
maneira similar a operagao de convolugao, porém ao invés de realizar uma soma
ponderada, o filtro extrai o valor médio da regiao [LeCun et al., 1989a,b|. Essa

operacao ¢ exemplificada a seguir com um filtro F € R?*? e passo 2:

f médio

5 5.75
- [5 2.75] e

N e R
N o © w
N O A W
gl R g ©



3. REFERENCIAL TEORICO 75

2. Agrupamento maximo (maz pooling): consiste em reduzir a dimensao das cama-
das pegando o valor maximo de cada regiao delimitada pelo filtro. Sua aplicagao
vem obtendo melhores resultados, uma vez que pixels vizinhos sao altamente cor-
relacionados [Ciresan et al., 2011; Krizhevsky et al., 2012; Szegedy et al., 2015].

O resultado dessa operagao para o exemplo anterior é dado por:

fmax

9 9
:[7 5] (3.60)

> BN (e
N O © W
N O W
ot W g ©

3.3.3 Blocos residuais

A profundidade da rede é muito relevante nas arquiteturas das CNNs. Quanto
maior o nimero de camadas convolucionais, maior o nimero de caracteristicas extraidas
da imagem em diferentes niveis de abstracao e, possivelmente, melhor o desempenho
do modelo [Urban et al., 2016|. Entretanto, redes mais profundas sdo mais dificeis de
treinar, visto que com o aumento da profundidade, a precisao fica saturada (gradiente
infinitamente pequeno) e depois se degrada rapidamente.

Os blocos residuais, provenientes das redes neurais residuais (ResNets), facilitam
o treinamento nesse caso e permitem que as arquiteturas sejam mais profundas [He
et al., 2016]. Cada bloco residual adiciona uma conexao no fluxo de propagagao que
permite saltar ¢ camadas convolucionais (Figura 3.22). Tais conexdes possibilitam que
camadas mais profundas recebam mapas de recursos das camadas mais superficiais,
inibindo eventuais dissipagoes do gradiente. Li et al. [2018] relatam ainda que conexdes
de salto (skip connections) simplificam indiretamente as fungdes de perda e, por isso,

auxiliam na otimizagcao.

Jid (M[l])

CONVOLUGCAO

CONVOLUCAO

f[l+1] (M[l+1] ) M2

ATIVACAO

!

S
s
2

il (M[l] ) — > >

Figura 3.22: Seja um atalho de ¢ = 2 apds a camada [ e que toda camada convolucional
(cinza claro) é seguida por uma funcdo de ativacdo fl (cinza escuro), a saida desse
bloco residual sera a transformagao nao-linear da soma do mapa de recursos da camada
[+ 2 com a ativacio do mapa de recursos da camada [, isto é, fI+2(MI+2 4 (M),
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3.3.4 Representacao tridimensional

Um tnico filtro .7-"}” nao tem utilidade alguma no reconhecimento de objetos
mais complexos. Assim, um conjunto de filtros F ¢ aplicado nos mapas de saida de
cada camada [ da rede. Caso a camada [ seja a primeira camada da arquitetura, F
¢é aplicado na propria imagem de entrada. Sob essa perspectiva, uma representacao
visual comumente utilizada pela comunidade dispoe os filtros da mesma camada e os
mapas de saida resultantes em volumes. Para isso, algumas consideragoes devem ser

feitas:

1. Todos os n!*Y filtros aplicados aos mapas de recursos MY da camada [ terdo

] c an x kU x Kl

: <Ll ] : A
a mesma dimensao J; , bem como os mesmos hiperparametros

(passo e preenchimento).

2. A profundidade n*" do volume de saida MI*1 corresponde a cada um dos
diferentes filtros aplicados a entrada. Neuronios na mesma linha ou na mesma
coluna, mas em profundidades diferentes, representam o resultado da aplicagao

de filtros distintos & mesma parte da entrada (Figura 3.23).

3. Cada fatia M J[»l] da profundidade é um mapa de recursos e, portanto, o resultado

da aplicacao de um tunico filtro ]—"jm a entrada.

4. Cada filtro ira abranger toda a profundidade da camada. Em outras palavras, se
um filtro F for aplicado a qualquer entrada Z € R™*"*® ou mapa M € R™*>*w,
o filtro tera dimensao n x k x k. Por outro lado, nao importa a profundidade da

camada anterior, a saida de um filtro sempre sera dada pela equagao (3.58).

00000 |
000 L ‘{EOOO
30000

Figura 3.23: Representagao de um conjunto de filtros convolucionais como volume (&
esquerda). Saida de diferentes filtros aplicados & mesma parte da entrada (a direita).
Em geral, os neurénios sao omitidos dos volumes para uma melhor visualizacao da
arquitetura da rede.
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3.4 Deteccao de objetos

O termo reconhecimento de objetos (object recognition) ¢ amplamente utilizado
para se referir a um conjunto de tarefas em visao computacional que estao relacionadas
a identificacao de objetos [Russakovsky et al., 2015|. Dentre essas tarefas pode-se
destacar a classificagao de imagens (image classification), localizagao de objetos (object
localization), detecgao de objetos (object detection), segmentagao seméantica (semantic
segmentation) e segmentagao de instancia (instance segmentation).

A classificagao de imagens permite determinar qual dos objetos de interesse esta
na cena, atribuindo um rétulo de classe para a imagem. A localizagao de objetos, por
sua vez, ¢ adicionada a classificacao com o proposito de indicar nao s6 a qual classe o
objeto identificado pertence, mas também em que posicao ele se encontra na imagem.
Finalmente, a deteccao de objetos estende o escopo da integracao das duas tarefas
anteriores ao tratar miltiplos objetos de classes distintas na mesma imagem.

Todas as tarefas descritas até o presente momento sao categorizadas como proble-
mas de predicao esparsa. A esparsidade nesse contexto retrata a atribuicao de poucos
ou apenas um unico rétulo a imagem. Em contraste, a segmentagao seméantica confere
um roétulo para cada pixel da imagem, de modo que se obtenha uma regiao de pixels
para cada classe de objetos presente na cena. Outra tarefa de predicao densa é a seg-
mentacgao de instancia, que incorpora a disting¢ao de diferentes objetos da mesma classe
na atribuicao de rotulos aos pixels. Esses conceitos podem ainda ser extrapolados para
videos ao se considerar cada quadro (frame) como uma imagem independente.

Mesmo que a segmentacao de instancia disponha de uma formulagao mais robusta,
a detecgao de objetos permite representar adequadamente problemas de monitoramento
de eventos, uma vez que nao é necessario obter os contornos das ocorréncias para
indicar a estimativa de suas respectivas localizagoes. Além disso, se porventura um
algoritmo de aprendizado supervisionado for utilizado como solugao para essas tarefas,
os processos de rotulacao das imagens para treinamento deverao conter tanto as classes
dos objetos como as coordenadas das regioes que os compreendem. Isso de certa forma
exigirda do projetista um esforco adicional para a segmentacao de instancia, onde cada
objeto de cada imagem devera ser demarcado por multiplos pontos (poligono irregular)

ao invés de apenas dois (retangulo).

3.4.1 Meétricas de avaliacao de desempenho

A avaliacao de um modelo de aprendizado de maquina é essencial na obtencao

da generalizagao desejavel. Por esse motivo, a escolha de uma métrica quantitativa
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que permita representar o real potencial do modelo torna-se imprescindivel [Hossin e
Sulaiman, 2015]. Em sintonia com a exposigao feita na Subsegdo 3.1.1, de que cada
tipo de tarefa requer uma métrica compativel, a deteccao de objetos sera examinada
conforme uma perspectiva construtiva dos problemas de predigao esparsos, isto é, a
partir da classificacao de imagens.

A habilidade de resolver tarefas de classificacao e localizacao de multiplos objetos
concomitantemente concerne aos modelos de deteccao a possibilidade de serem avali-
ados por métricas de ambas as tarefas. No que tange as métricas de classificacao, a
avaliacao se restringiria apenas na capacidade do modelo de atribuir as classes corretas
aos objetos. Por outro lado, as métricas de localizagao seriam encarregadas de men-
surar a qualidade de ajuste das caixas delimitadoras independentemente das classes
dos objetos. Em prol de uma avaliacao mais pertinente, diversas adaptagoes dessas
métricas foram propostas e deram origem a métricas quantitativas exclusivas para a

tarefa de detecgao de objetos [Everingham et al., 2010].

3.4.1.1 Intersegdo sobre unido (loU)

Intersecao sobre uniao (IoU - intersection over union) é uma métrica de avalia¢ao
cujo objetivo é mensurar o quao boa é a previsao de qualquer algoritmo que forneca
caixas delimitadoras preditas como saida [Everingham et al., 2010|]. Para aplicé-la na

analise de um algoritmo, é necessario identificar as seguintes caixas:

e Caixas delimitadoras reais: caixas delimitadoras rotuladas manualmente por pro-
jetistas antes do treinamento do modelo e que especificam onde esté o objeto de

interesse nas imagens do conjunto de dados.

e (Caixas delimitadoras preditas: caixas delimitadoras identificadas pelo modelo na

tentativa de localizar os objetos de interesse nas imagens.

A proximidade entre a caixa delimitadora predita e a caixa delimitadora real é

calculada através de uma razao simples:

area da intersecao

IoU(real, predita) = (3.61)

adrea da uniao

onde o numerador e o denominador representam a area da intersecao e da uniao,
respectivamente, entre a caixa delimitadora predita e a caixa delimitadora real.

Em um cenério real, ¢ muito improvavel que as coordenadas da caixa delimi-
tadora predita correspondam exatamente as coordenadas da caixa delimitadora real.

Devido a varios parametros dos modelos, uma correspondéncia completa e total entre
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elas (IoU = 100%) ¢ irrealista. Assim, uma caixa delimitadora predita é considerada
suficientemente confiavel se o seu IoU for superior a um limiar ¢;,y, cujo valor é tipi-
camente 50% [Hoiem et al., 2012|. Alguns algoritmos de detec¢ao de objetos utilizam
ainda esse limiar para suprimir todas as previsoes de caixa com IoU < t1,y, tal que
um alto valor de ¢,y restringe as predi¢oes apenas a caixas delimitadoras de qualidade

elevada.
3.4.1.2 Matriz de confusido

A matriz de confusdao é uma representacao popular de um conjunto de métricas
para problemas de classificagao, sao elas verdadeiros positivos (vp), verdadeiros negati-
vos (vn), falsos positivos (fp) e falsos negativos (fn). As colunas da matriz representam
as classes reais e as linhas representam as classes previstas. Sendo assim, sua dimensao
¢ C x (', onde C' ¢é o nimero de classes do problema.

Suponha um problema de classificacao binaria, no qual se deseja verificar se héa
a ocorréncia de um determinado evento ou nao na imagem. A matriz de confusao

correspondente é dada pela Tabela 3.1:
Tabela 3.1: Matriz de confusao com C' = 2.
Real
Sim Nao
Sim | vp fp

Nao | In Vi

Prevista

A diagonal principal da matriz corresponde aos acertos realizados pelo modelo.
Nela, as imagens com o evento de interesse que foram classificadas corretamente pelo
modelo sao dadas como verdadeiros positivos e as imagens desprovidas do evento que
foram classificadas corretamente pelo modelo sao dadas como verdadeiros negativos.
Em contrapartida, a diagonal secundaria da matriz corresponde aos erros do modelo.
Nela, as imagens com o evento que foram classificadas equivocadamente pelo modelo sao
dadas como falsos negativos e as imagens desprovidas do evento que foram classificadas
equivocadamente sao dadas como falsos positivos.

No caso particular da detecgao de objetos, essas métricas assumem significados
ligeiramente distintos. O ntimero de verdadeiros positivos, por exemplo, é incrementado
quando o modelo é capaz de encontrar o objeto corretamente. Um jeito de se verificar
isso é comparando se o IoU das caixas predita e real € maior ou igual ao limiar tj,y. O
nimero de verdadeiros negativos, por sua vez, nao sao contabilizados. Se a proposta
da tarefa é detectar objetos de interesse, deixar de detecté-los em situagoes que eles

nao existem nao é mérito algum do modelo [Aidouni, 2019]. Um falso negativo ocorre
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quando o modelo nao é capaz de detectar um objeto que esta presente na cena. Ja
o falso positivo é quando o modelo encontra um objeto que nao estd na imagem ou
quando o IoU é inferior ao limiar ti,y.

Embora cada métrica seja relevante para uma anélise robusta, gerenciar trés
métricas na comparacao de centenas de modelos pode ser bastante exaustivo. Em
funcao disso, algumas outras métricas de avaliacao quantitativas foram elaboradas a

partir das métricas disponiveis na matriz de confusao [Hossin e Sulaiman, 2015]:

1. Precisao (precision): é a proporcao de objetos detectados corretamente dentre

todos os objetos detectados pelo modelo, conforme:

vp

precisao =

2. Revocagao (recall): é a proporgao de objetos detectados corretamente dentre

todos os objetos de interesse na cena, sendo definida como:

vp

T (3.63)

revocacao =

3. Medida Fy (Fi-score): trata-se da média harmonica da precisdo e da revocagao
e permite agregar todas as métricas anteriores em um tnico valor interpretavel:
precisao - revocagao

=2 — — (3.64)
precisao + revocagao

E interessante ressaltar que uma média simples nao é recomendada nesse con-
texto, visto que nao penaliza valores extremos. Por exemplo, um modelo com

precisao 0 e revocacao 1 teria média 0,5. J4 o F para esse mesmo caso é 0.

3.4.1.3 Mean average precision (mAP)

O mapeamento explicito das probabilidades preditas por um classificador para o
rotulo de classe propriamente dito é bastante capcioso. Em geral, essa modelagem ¢é
controlada por um limite de confianga. No caso do problema de classificacao binaria,
por exemplo, essa atribuicao de rotulos pode ser dada por uma funcao de Heaviside
com descontinuidade em %, tal que todos os valores maiores ou iguais a % sao mapeados
para uma classe e todos os demais sdo mapeados para outra [Rosenblatt, 1958].

Em circunstancias atipicas, como o desbalanceamento de classes, em que o con-
junto de dados apresenta uma classe com uma quantidade de exemplos significativa-

mente maior do que as outras, possivelmente as C' classes nao poderao ser mapeadas
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uniformemente no intervalo, isto é, com probabilidades iguais a % [Fernandez et al.,
2018]. Ignorar esse fendmeno poderia eventualmente provocar uma interpreta¢ao nao
6tima das probabilidades previstas e, assim, prejudicar o desempenho do modelo.
Uma técnica bastante simples para determinar um limite de confianga apropriado
para o problema é fazer uma andlise da curva de precisao e revocagao (precision-recall
curve) [Buckland e Gey, 1994|. Essa curva retrata a relacdo de compromisso entre
a precisao e a revocacao para todos os valores de limite t.,,; entre 0 e 1, onde o
eixo das ordenadas é a precisao e o eixo das abscissas é a revocacao. No cenério
realista, essa curva exibe um padrio de ziguezague. A medida que o nimero de falsos
negativos diminui, a revocagao aumenta. Contudo, a precisao cai com o aumento de
falsos positivos e sobe com o aumento de verdadeiros positivos, o que caracteriza tal

comportamento (Figura 3.24).
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Figura 3.24: Exemplo de curva de precisao e revocagao hipotética (a esquerda) e realista
(a direita) [Hui, 2018]. Repare que, em ambos os casos, o modelo ndo produz falsos
positivos no limite superior (precisao = 1) e nao produz falsos negativos no limite
inferior (revocagao = 1).

A precisao média (AP - average precision), permite sumarizar toda informacao
disponivel na curva de precisao e revocagao em um Unico nimero para cada classe.
Fundamentalmente, esse valor é dado pela média das avaliacoes de precisao em todos
os valores de revocagao, sendo tipicamente calculado pela interpolagao da precisao com
11 pontos (0 a 1 com passo de tamanho 0,1), 101 pontos (0 a 1 com passo de tamanho
0,01) e com todos os pontos. A interpolagdo com todos os pontos, no entanto, é mais
representativa e ja foi priorizada em desafios renomados de visao computacional, como
o Pascal Visual Object Classes Challenge (Pascal VOC) [Everingham et al., 2010] e o
ILSVRC |Russakovsky et al., 2015].

Posto que todos os pontos de revocacgao sao considerados, pode-se estimar a pre-

cisao média através da area sob a curva (AUC). De maneira analoga a regra do trapézio
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composto utilizada para calcular numericamente uma integral, essa area pode ser de-

finida como a soma de todas as areas separadas sob a curva (Figura 3.25).
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Figura 3.25: Na curva realista da Figura 3.24, a precisao média é dada pela soma de
trés areas hachuradas. Cada area é delimitada apds uma queda de precisdo em um
determinado ponto de revocacao.

Matematicamente, tem-se:

1

AP = Z (rnt1 — ry) - max (precisao(7)) (3.65)

r=0
tal que a diferenca entre dois pontos de queda de revocacgao adjacentes (7,41 — 73,)
representa a base do retangulo e o valor maximo da precisao no intervalo r,, <7 <7,
¢ a altura do retangulo.

Finalmente, a média da precisao média em todas as C' classes de objetos, deno-

minada mean average precision (mAP) é dada por:

1
AP = — .66
mAP = — (3.66)

e
b
T

O mAP esta altamente correlacionado ao tjoy. Atribuir um maior valor a esse
limiar consiste em empregar maior rigor na aceitacao de detec¢oes como verdadeiros
positivos. Esse ntimero, por sua vez, incide nos calculos de precisao e revocagao, dos
quais se deriva o AP e, por consequéncia, o mAP. Dessa forma, uma notagao comum
para expressar que o mAP foi calculado conforme um determinado valor de limiar
tiou € mAPQt,y. Enquanto o desafio Pascal VOC considera um mAP@0,50, desafios
que utilizam a base de dados COCO |[Lin et al., 2014] calculam a média de mAP em
diferentes limites IoU definidos entre 0,5 e 0,95 com um passo de 0,05, sendo tal métrica
denotada como mAP@0,5:0,95 [Aidouni, 2019].
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3.4.2 Detectores baseados em aprendizado profundo

Diante do notéavel progresso obtido pelas redes neurais convolucionais na clas-
sificacao de imagens |Krizhevsky et al., 2012; Szegedy et al., 2015; He et al., 2016],
uma tendéncia notavel foi a incorporacao dessas arquiteturas profundas em detecto-
res de objetos [Girshick, 2015; Ren et al., 2016; Redmon et al., 2016]. A proposta de
integracao inicial considerava uma janela de pixels de tamanho fixo que percorria a
imagem e, a cada nova posicao, classificava a regiao delimitada pela janela com a rede
convolucional treinada. Ao término desse processo, apenas as janelas cujas previsoes
apresentavam uma probabilidade de classe acima de um limiar previamente definido
eram mantidas como deteccoes finais.

A principal limitagao dessa abordagem ingénua é o tempo de processamento ele-
vado. Executar o classificador intimeras vezes pode inviabilizar qualquer aplicacao
de deteccao em tempo real. Tal cenario motivou o surgimento de duas categorias de
métodos |Li et al., 2020]:

1. Detectores de objetos de dois estagios: essa familia de métodos tem como pro-
posito dividir a detecgao em duas etapas sequenciais. A primeira etapa consiste
em empregar um algoritmo de proposta de regiao para identificar locais na ima-
gem que tém grandes chances de conter os objetos desejaveis. Na etapa seguinte,
cada uma dessas regioes sao entregues a uma CNN, que reportara a existéncia ou
nao do objeto. Diferentemente do método da janela deslizante, esses detectores

executam o classificador um nimero substancialmente menor de vezes.

2. Detectores de objetos de estégio tinico: também conhecidos como detectores de
disparo tnico (single-shot detectors), esses métodos realizam tanto a classifica¢ao
quanto a localizagao dos objetos em apenas uma etapa de forward da rede. A
partir de predicoes em um conjunto padrao de caixas delimitadoras, torna-se
dispenséavel o uso de algoritmos de proposta de regiao, que sao tipicamente um

gargalo computacional nos detectores de dois estagios [Jiao et al., 2019].

Nao é possivel ainda indicar uma classe de detectores mais promissora. Os de-
tectores de estagio inico apresentam arquiteturas mais simples e, consequentemente,
processam um maior numero de quadros por segundo (FPS - frames per second). Ja
os detectores de dois estagios mais modernos apresentam melhores desempenhos, es-
pecialmente em objetos pequenos [Lu et al., 2020]. No contexto de vigilancia em larga
escala, no entanto, ha uma tendéncia por detectores mais rapidos e que requerem
menos recurso computacional, ja que possivelmente serao implementados em varias ca-

meras com processamento local nas regioes de interesse. Ademais, uma detecgao tardia
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pode implicar em danos humanos, ambientais e econdémicos, o que sugere a escolha de

detectores de objetos de um tinico estagio nesse caso.

3.4.3 You Only Look Once (YOLO)

Entre os algoritmos de deteccao de objetos de estagio tinico mais renomados da
literatura atualmente esta o You Only Look Once (YOLO) [Redmon et al., 2016]. Como
o proprio nome ja sugere, uma unica rede neural convolucional prevé simultaneamente
caixas delimitadores e probabilidades de classe diretamente da imagem em uma tnica
execugao. Dessa forma, a tarefa de deteccao de objetos é tratada com uma visao
holistica, o que significa que cada deteccao leva em consideragao o ambiente e os outros
objetos dispostos na cena.

Em sua primeira versao, YOLO redimensiona a imagem de entrada para 448 x
448 pixels e a fragmenta em uma grade de células de dimensao S x S (Figura 3.26).
Cada uma das S? células prevé B caixas delimitadoras de objetos, juntamente com
pontuacoes de confianga para cada caixa e C' probabilidades de classe. Cada célula é
responsavel por detectar a existéncia de apenas um objeto. Se o centro desse objeto
cair dentro da célula, essa célula é responsavel por detecta-lo. Matematicamente, cada
caixa delimitadora j de uma célula 7 é uma variavel de otimizacdo de dimensao R®
representada por:

Bij = |Sijs Tijs Yig» higy wij] (3.67)

onde s;; = p;;IoU;; € uma pontuagao de confianca do modelo, p;; a probabilidade da
caixa j conter um objeto, x;; e y;; sao as coordenadas do centro da caixa j e h;; e w;;
sao, respectivamente, a altura e a largura da caixa j. Assim, cada célula i é definida
como:

Ci = |Ci1, Ci2, -, Ciks -, Cic, Biv, Bia, ..., Bij, ..., BiB (3.68)

onde ¢;; é a probabilidade do objeto dentro da célula 7 ser da classe k, caso ele exista.

Se mais de um valor de confianca estiver acima de um certo limiar t...¢, a caixa
delimitadora sera definida conforme o maior valor de confianca s;;, bem como a classe
serd definida conforme o maior valor de probabilidade de classe ¢;, [Redmon et al., 2016].
Todavia, se o ntimero de células S? for suficientemente grande, as caixas delimitadoras
de células diferentes estarao muito proximas umas das outras e poderao ser atribuidas
a0 mesmo objeto.

De modo a evitar esse cenario, o YOLO emprega uma técnica conhecida como
supressao nao-maxima (NMS - non-mazimum suppression) apos a saida da rede. Essa

operacao seleciona a caixa com maior probabilidade de detec¢ao p;; e elimina as caixas
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atribuidas ao mesmo objeto que mais a sobrepoem, isto é, as caixas cujo IoU com
a caixa de referéncia excede t,y (Figura 3.27). Desconsiderando a caixa selecionada

anteriormente, o processo se repete até que todas as caixas restantes sejam processadas.

I
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"W

Figura 3.26: Grade de células S xS com S = 13. Cada uma das células é colorida con-
forme a classe que tem a maior probabilidade prevista nessa célula, gerando um mapa
de probabilidades de classe (& direita). Nesse exemplo, células com alta probabilidade
de conter fumaca sao coloridas de vermelho.

Figura 3.27: Apenas as caixas que o modelo atribuiu uma confianca acima de t..,¢ s80
mantidas, onde as de maior espessura indicam maior confianga (& esquerda). Como
ainda sao muitas caixas para um mesmo objeto, a melhor é selecionada através da
supressao nao-maxima (& direita).

3.4.3.1 Caixas ancora

Em comparagao com os detectores baseados em regiao da época |Girshick, 2015;
Ren et al., 2016], o YOLO ainda apresentava um maior erro de localizagdo. Esforgos
nessa dire¢ao originaram o YOLOv2, uma segunda versao do YOLO, mais rapida e
mais robusta [Redmon e Farhadi, 2017]. Mediante uma série de aperfeigoamentos, o
YOLOV2 se tornou o estado da arte em sistemas de deteccao de objetos em tempo real

por um periodo consideravel.
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Uma das principais propostas responsaveis pela eminente melhoria de desempe-
nho foi incorporar caixas ancora (anchor bores) na arquitetura da rede. Essas es-
truturas sao basicamente caixas com propor¢ao e razao de aspecto pré-definidos, no
qual suas localizagoes estao vinculadas a posicao central de cada célula da grade. O
uso de vérias caixas ancora expande a dimensao da variavel de otimizacao presente
na equacao (3.67) e, por consequéncia, permite que varias classes sejam associadas a
cada célula. Em outras palavras, torna-se possivel detectar objetos de classes distintas
mesmo quando estes se encontram sobrepostos.

A fim de construir boas caixas ancora iniciais, o algoritmo de agrupamento K-
médias é empregado para percorrer o conjunto de dados e identificar os locais com
maior probabilidade de conter objetos [Redmon e Farhadi, 2017|. Dado que a distancia
Euclidiana como fung¢ao de similaridade pode gerar eventos indesejaveis, como erros

proporcionais as dimensoes da caixa, os autores propuseram uma métrica propria:
d(caixa, centroide) = 1 — IoU(caixa, centroide) (3.69)

O ndmero de caixas dncora, que coincide com o ntumero de grupos ( clusters), foi definido
em K =5 pelo Método do Cotovelo (Elbow Method), uma heuristica que se baseia no
compromisso entre complexidade e desempenho. Em uma versao posterior (YOLOv3),

foram geradas analogamente 4 caixas ancora adicionais [Redmon e Farhadi, 2018].

3.4.3.2 Treinamento multi-escala

Outra novidade adicionada a partir da segunda versao do YOLO foi o treinamento
multi-escala (multi-scale training) [Redmon e Farhadi, 2017|. Em oposigao ao YOLOVI,
cuja entrada é fixa em 448 x 448 pixels, a resolucao de entrada passa a ser alterada no
decorrer do treinamento. A cada 10 iteracoes do gradiente descendente em lote, a rede
escolhe aleatoriamente um novo tamanho de dimensao para a imagem, a redimensiona
e o treinamento continua.

Esse regime de multiplas escalas induz a rede a aprender informagdes tteis acerca
das classes em uma variedade de dimensoes de entrada. O mesmo objeto em diferen-
tes escalas implicara, portanto, em resultados fundamentalmente diferentes, ja que as
caixas delimitadoras irao se expandir ou diminuir. Como a rede reamostra a imagem
por um fator de 32, a dimensao de entrada pode ser parametrizada como 32p x 32p,

onde a menor resolucao possivel é 320 x 320 (p = 10) e a maior ¢ 608 x 608 (p = 19).
3.4.3.3 Funcio de perda

De acordo com a discussao apresentada na Subsecao 3.1.5, algoritmos de apren-

dizado de méquina minimizam uma fun¢ao de perda para ajustar seus parametros aos
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dados de treinamento. A funcao de perda do YOLOv3 é o resultado da soma de trés

componentes [Mostofa et al., 2020

1. Perda de localizacao: mede os erros nas posicoes e tamanhos das caixas delimi-
tadoras preditas através da soma dos quadrados dos residuos. No entanto, como
nao ¢ interessante ponderar erros absolutos iguais em caixas de tamanhos distin-
tos, o YOLO prevé a raiz quadrada da largura e da altura [Redmon et al., 2016].
Além disso, apenas a caixa responsavel por detectar o objeto é considerada e a

perda ¢ dada por:

£loc = coord Z ZIObJ i :%2)2 + (yz - gl)ﬂ +

i=0 7=0

) (3.70)
2 R
coord Z ZlObJ [(\/ W; — wz) + (\/h_z - \/E)
=0 7=0
onde A.oorqa € responsavel por intensificar a perda nas coordenadas da caixa e [%bj

¢ um indicador de caixa definido por:

IObJ _ 1’
ig

se a j-ésima caixa na célula ¢ é responsavel por detectar o objeto
0, caso contrario
(3.71)
E interessante evidenciar que a notacao assumida considera as variaveis com
acento circunflexo como valores preditos pelo modelo e as variaveis sem acento

circunflexo como valores de referéncia (rotulos).

2. Perda de confianca: permite mensurar a confian¢a do modelo ao determinar que
uma caixa contém um objeto e o quao precisa ele acredita que essa caixa prevista

estd. Se um objeto for detectado na caixa, a perda de confianga seréa:
Leont = Z Z [O JEBCE Szja §z‘j) (3.72)
=0 7=0

tal que Lpcg € o caso binério da fung@o de entropia cruzada (3.13). Caso o objeto

nao seja detectado na caixa, a perda de confianga é:

conf — noobj Z Z IHOObJEBCE Slj7 §2]) (373)

1=0 7=0
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onde I ijObj é o complemento de [iojbj € Anoobj € responsavel por reduzir a perda ao
detectar o fundo. Redmon et al. [2016] atribuem Acoord = 5 € Anoobj = 0, 5.

3. Perda de classificacao: avalia o erro na identificagao das classes. Se um objeto é
detectado, a perda de classificagdo em cada célula é o erro de entropia cruzada
das probabilidades condicionais de classe para cada classe [Redmon e Farhadi,

2018]. Essa perda pode ser definida como:

SQ
Lelass = Z IiObj Z LpcE (Cik, éik) (3.74)
i=0

k € classes

em que I?™ é um indicador de objeto dado por:

obi 1, se existe um objeto na célula i
P = (3.75)

0, caso contrario

3.4.3.4 Arquitetura

Algoritmos de deteccao de objetos de ultima geracao baseados em aprendizado
profundo normalmente sao compostos por um extrator de recursos denominado back-
bone. Tal componente consiste em uma rede convolucional de miltiplas camadas onde
sao processadas as informacoes espaciais da imagem e extraidas as caracteristicas rele-
vantes dos objetos de interesse.

No que se refere ao YOLOvV2, o backbone é conhecido como Darknet-19 e con-
templa 19 camadas convolucionais e 5 camadas de agrupamento méximo [Redmon e
Farhadi, 2017]. Dentre as camadas convolucionais, 7 aplicam filtros de dimenséao 1 x 1,
de modo que os mapas de recursos resultantes das outras 12 camadas, cujos filtros sao
3 x 3, sejam comprimidos em profundidade [Lin et al., 2013]. Todas as camadas de
agrupamento méaximo, por sua vez, precedem normalizacao em lote e ativagao LReLU,
bem como utilizam janelas 2 X 2 e passo 2.

Logo apoés o extrator de recursos, 4 camadas convolucionais sao incorporadas na
arquitetura da rede para deteccao, sendo 3 camadas com 1024 filtros 3 x 3 e uma tltima
com K (5+C) filtros 1 x 1. Além disso, duas camadas de concatenagao sao introduzidas
em meio as camadas convolucionais do backbone, permitindo que mapas de recursos de
camadas iniciais sejam adicionados aos mapas de recursos de camadas finais.

Em prol de maior desempenho, o backbone do YOLOv3 foi elaborado segundo
uma abordagem hibrida do Darknet-19 com uma rede residual [He et al., 2016]. O

Darknet-53, como foi intitulado, possui 53 camadas convolucionais e 23 camadas resi-
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duais, onde cada camada de convolugao, com excecao da tultima, é seguida por norma-
lizagao em lote e ativagao do tipo LReLU. Para a deteccao, foram adicionadas mais 4
camadas de concatenagao, 23 de convolugao e 2 de reamostragem por um fator de 2x
(upsampling) [Redmon e Farhadi, 2018|. Esse conjunto de camadas finais responsaveis
por prever as classes e as caixas delimitadoras em um detector de objetos baseado em

aprendizado profundo é conhecido como head.

Tabela 3.2: Darknet-19 [Redmon e Tabela 3.3: Darknet-53 [Redmon e Farhadi,
Farhadi, 2017]. 2018|.
Tipo de Camada Filtros | Tamanho/Passo | Saida Tipo de Camada Filtros Tamanho/Passo  Saida
Convolucional 32 3 x3 224x224 Convolucional 32 3x3 256x256
Agrupamento méaximo 2x2/2 112x112 Convolucional 64 3x3/2 128x128
Convolucional 64 3x3 112x112 Convolucional 32 1x1
Agrupamento maximo 2x2/2 56x56 1x | Convolucional 64 3x3
Convolucional 128 3x3 56x56 Residual 128x128
Convolucional 64 1x1 56x56 Convolucional 128 3x3/2 64x64
Convolucional 128 3x3 56x56 Convolucional 64 1x1
Agrupamento méaximo 2x2/2 28x28 2x | Convolucional 128 3x3
Convolucional 256 3x3 28x28 Residual 64x64
Convolucional 128 1x1 28x28 Convolucional 256 3x3/2 32x32
Convolucional 256 3x3 28x28 Convolucional 128 1x1
Agrupamento maximo 2x2/2 14x14 8x | Convolucional 256 3x3
Convolucional 512 3x3 14x14 Residual 32x32
Convolucional 256 1x1 14x14 Convolucional 512 3x3/2 16x16
Convolucional 512 3x3 14x14 Convolucional 256 1x1
Convolucional 256 1x1 14x14 8x | Convolucional 512 3x3
Convolucional 512 3x3 14x14 Residual 16x16
Agrupamento méaximo 2x2/2 <7 Convolucional 1024 3x3/2 8x8
Convolucional 1024 3x3 <7 Convolucional 512 1x1
Convolucional 512 1x1 <7 4x | Convolucional 1024 3x3
Convolucional 1024 3x3 <7 Residual 8x8
Convolucional 512 1x1 <7
Convolucional 1024 3x3 <7

Note que tanto o Darknet-19 (Tabela 3.2) quanto o Darknet-53 (Tabela 3.3)
apresentam uma camada convolucional a menos do que foi mencionado. Ambos os
backbones foram inicialmente propostos como classificadores para o desafio ImageNet
[Russakovsky et al., 2015] e, portanto, a ultima camada de cada uma delas tinha como
principio modelar um problema de 1000 classes. Assim, de modo a torna-las extratores
de caracteristicas para um detector de objetos, suas ultimas camadas convolucionais
foram removidas para integracao das demais camadas de deteccao.

As predigoes do YOLOvV3 sao entao realizadas em trés escalas diferentes, isto é,
aplicando [B(5 + O] filtros de detecgdo 1 x 1 em mapas de recursos de trés tamanhos
diferentes em trés locais diferentes da rede (Figura 3.28). Isso permite que as camadas
responsaveis pela reamostragem concatenadas com as camadas anteriores obtenham
informagoes semanticas mais significativas dos recursos atualizados e informagoes mais
refinadas do mapa de recursos anterior, melhorando a deteccao de pequenos objetos
[Lin et al., 2017].



3. REFERENCIAL TEORICO 90

L7
®
%
@)
Py
®
£
®
O)
P
®
z
®
=
©)
778

N
N
N

m ENTRADA 82

m CAMADA CONVOLUCIONAL 94 i
~ 106

m DETECGAO AN

m REAMOSTRAGEM 2x

() BLOCO RESIDUAL -
(¥) CONCATENAGAO

Figura 3.28: Arquitetura simplificada do detector de objetos YOLOv3. Adaptado de
Mostofa et al. [2020].

3.4.3.5 Estado da arte

Recentemente, uma série de melhorias no YOLOv3 originou uma quarta versao
do YOLO (YOLOv4) |Bochkovskiy et al., 2020]. Dentre as principais novidades que,
além de adequarem melhor o treinamento da rede em uma tnica méaquina com GPU,
permitiram também aumentar aproximadamente 10% de mAP@0, 50 na base de dados
COCO e cerca de 12% da taxa de quadros por segundo (FPS) em relagao a versao
anterior, pode-se destacar a utilizacao de técnicas dos grupos bag of freebies e bag of
specials.

Os métodos bag of freebies sao comumente empregados para aperfeigoar o pro-
cesso de otimizacao dos parametros da rede. Ao preco de um custo adicional no treina-
mento, os detectores de objetos podem aumentar consideravelmente seu desempenho
sem acrescentar processamento computacional na detec¢ao [Zhang et al., 2019]. Desse
grupo, o YOLOv4 considera especialmente técnicas de aumento de dados, como Cut-
Miz [Yun et al., 2019|, Mosaic e self-adversarial training (SAT) [Bochkovskiy et al.,
2020], agendador cossenoide da taxa de aprendizado, regularizacao DropBlock |Ghiasi
et al., 2018|, suavizagao de rotulos de classe (class label smoothing) [Szegedy et al.,
2016| e otimizacao de hiperparametros por algoritmos genéticos [Jocher et al., 2020)].

Além disso, a perda de localizacao do YOLO, que era tradicionalmente calculada
pelo MSE nas versoes anteriores, agora é definida pela fun¢ao de perda Complete ToU
(CloU) |Zheng et al., 2020]. Essa técnica, que também faz parte do bag of freebies,
considera simultaneamente a area de sobreposi¢ao entre a caixa predita e a caixa real,
as proporgoes de tela (aspect ratios) e a distancia entre os pontos centrais dessas caixas
para garantir maior velocidade de convergéncia e precisao no problema de regressao

das coordenadas das caixas delimitadoras.
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Ja o grupo bag of specials compreende métodos de pos-processamento e moédulos
de extensao (plug-in) que aumentam ligeiramente o custo computacional de inferéncia
em prol de melhorias no desempenho. De modo geral, os métodos de pos-processamento
sao usados para refinar os resultados da deteccao do modelo, como é o caso do Distance
IoU (DIoU) NMS [Zheng et al., 2020], uma versao aprimorada da supressao nao-méaxima
considerada nas versoes anteriores do YOLO. J& os moédulos de extensao permitem
aumentar o campo receptivo das camadas convolucionais, bem como combinar mapas
de recursos provenientes de diferentes partes da rede.

A arquitetura do YOLOv4 dispoe de 110 camadas convolucionais, onde 107 sao
seguidas por um novo tipo de normaliza¢ao em lote conhecida como normalizacao em
lote de iteracao cruzada (CBN - cross-iteration batch normalization) [Yao et al., 2020]
e por ativagoes, sendo 35 pela fungao LReLU e 72 pela fungao Mish. O backbone
utilizado para extragao de caracteristicas, denominado CSPDarknet-53, é composto
pela integragao do Darknet-53 com um modulo cross stage partial network (CSPNet),
o qual permite que a rede alcance uma combinagao de gradiente mais rica, enquanto
reduz o custo computacional demandado para detecgao [Wang et al., 2020].

A head do YOLOv4 é a mesma utilizada no YOLOv3, entretanto, trés moédulos
de extensao sao introduzidos entre a head e o backbone. Esse conjunto de modulos, in-
titulado neck, tem como objetivo agregar informagoes espaciais e semanticas mais ricas
na detecgao, onde mapas de recursos vizinhos vindos do fluxo ascendente e descendente

da rede sao concatenados antes de serem propagados para a head (Figura 3.29).

ENTRADA BACKBONE NECK HEAD

Figura 3.29: Em alto nivel, a arquitetura do detector de objetos YOLOv4 pode ser
ilustrada como a associagao de trés principais componentes: (i) backbone, (ii) neck e
(iii) head. Adaptado de Bochkovskiy et al. [2020].

O primeiro modulo que compde o neck é o spatial pyramid pooling (SPP), cujo
propoésito é remover a restricao de tamanho fixo da rede, evitando que a imagem de
entrada sofra algum tipo de distorgao ou recorte para ser propagada [He et al., 2015]. O
segundo modulo é o path aggregation network (PAN), que é responsavel por preservar
informacoes espaciais com precisao através da agregacao de parametros de diferentes

niveis do backbone para diferentes niveis da head [Liu et al., 2018|. Por fim, tem-se o
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spatial attention module (SAM) para identificar qual a parte mais informativa de cada
mapa de recursos, de modo que pesos sejam atribuidos a diferentes regioes espaciais
de acordo com sua contribui¢ao para a detecgao [Woo et al., 2018]. Tanto o modulo
PAN quanto o SAM foram ainda ligeiramente modificados para compor a arquitetura
do YOLOv4 (Figura 3.30).

CONCATENACAO CONVOLUCAO

\I SIGMOIDE

» X >
N
MULTIPLICACAO
ELEMENTO A ELEMENTO

Figura 3.30: Ao contrério da proposta inicial do médulo PAN (& esquerda), a conexao
de salto foi substituida por uma operagao de concatenac¢ao. No moédulo SAM (a direita),
as camadas de agrupamento maximo e agrupamento médio que precedem a convolugao
na implementagao original foram removidas. Adaptado de Bochkovskiy et al. [2020].

Essa arquitetura complexa da rede YOLOv4, no entanto, requer 59,57 bilhoes
de FLOPs (BFLOPs) por propagagao direta em uma tnica imagem RGB de tamanho
416 x 416 pixels. Como essa alta demanda computacional exige GPU para treinamento
e deteccao em tempo real, os autores também propuseram o Tiny YOLOv4, uma versao
mais leve e mais rapida, que requer apenas 6,789 BFLOPs por propagacao direta em
uma imagem com as mesmas propriedades, cerca de 88,66% a menos que o YOLOv4.

Todavia, essa reducao de processamento vem ao custo de um pior desempenho.

3.5 Conclusdes do capitulo

Este capitulo sintetizou os conceitos essenciais para o entendimento do detector
de objetos escolhido para desempenhar a tarefa de deteccao de incéndios: a quarta
versao do algoritmo You Only Look Once (YOLOv4). Para esse fim, foram discutidos
principios basicos de aprendizado de maquina, que serao relevantes para a interpretacao
dos resultados experimentais posteriormente no Capitulo 5, fundamentos da rede neural
artificial e suas principais limitacoes no processamento digital de imagens e o referencial
tedrico acerca da rede neural convolucional, topologia que integra a arquitetura do

YOLO e que, dado seu alto custo computacional, sera otimizada no presente trabalho.



Capitulo 4

Metodologia

Este capitulo apresenta uma nova base de dados contendo imagens rotuladas de
fogo e fumaga, a qual serd empregada para treinamento do YOLOv4 no problema de
deteccao de incéndios. Ademais, serao introduzidas técnicas de remocao de filtros em
redes neurais convolucionais, com o objetivo de otimizar o desempenho do detector de

incéndios para execucao em dispositivos de processamento limitado.

4.1 Base de dados

O crescimento da Internet e a popularizacao da tecnologia da informagao, con-
sequéncias da Industria 4.0, proporcionaram um aumento exponencial no volume de
dados produzidos pela sociedade nas ultimas décadas [Obitko e Jirkovsky, 2015|. Tal
fenomeno desencadeou gradativamente uma série de metodologias ageis para auxiliar
o agrupamento desses dados em conjuntos tteis.

Em harmonia com esse paradigma, redes neurais convolucionais apresentam uma
tendéncia crescente de desempenho & medida que lhes sao fornecidos mais exemplos
[Mikotajczyk e Grochowski, 2018]. E a partir de variacoes de cenario, angulo e ilumi-
nacao que o modelo identifica padroes recorrentes e adquire conhecimento suficiente

para discriminar as classes de interesse em diversas circunstancias.

4.1.1 Coleta de imagens

Perante o exposto, bem como diante da escassez, retratada na Tabela 4.1, de
conjuntos disponiveis na literatura para a tarefa de deteccao de incéndios, especifica-
mente, propoe-se um novo conjunto de dados para esse fim. Inicialmente, o processo
de coleta de imagens, exclusivamente no espacgo de cores RGB, priorizou a Internet e
baseou-se nas classes fogo e fumacga. Um cenario com presenca de qualquer uma dessas
classes requer, no minimo, ateng¢ao, pois pode representar uma situacao explicita de

emergéncia. As imagens obtidas foram categorizadas em:

93
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1. fogo: as imagens apresentam apenas ocorréncias de fogo.
2. fumaca: as imagens apresentam apenas ocorréncias de fumaca.
3. fogo e fumaga: as imagens possuem ocorréncias de ambas as classes.

4. fundo: as imagens nao contém ocorréncias de nenhuma das classes, mas apre-
sentam objetos ou ambientes que podem ser facilmente confundidos com fogo ou

fumaca por um ser humano.

Tabela 4.1: Bases de dados para reconhecimento de fogo e fumaca. A atribuigao
da tarefa correspondente a cada base foi fundamentada conforme o tipo de rétulo
disponivel com os dados.

Base de dados Tarefa Quantidade Objeto
Center for Wildfire Research (CWR)  Classificagao, 6 Videos, Fumaga,
[2010] Segmentagao 98 Imagens Fundo

State Key Lab of Fire Science Classificacio 6 Videos, Fumaga,

(SKLFS) [2012]

Laboratorio di Macchine Intelligenti

81.312 Imagens®™  Fundo

per il riconoscimento di Video, Imma-~  Classificagao 31 Videos gznmdaoga,
gini e Audio (MIVIA) [2015]

. Classificacao, Fogo,
Chino et al. [2015] Segmentacio 466 Imagens Fundo
National Fire Research Laboratory Classificacio 73 Videos Fogo

(NFRL) [2019]

* 74.989 imagens sao de fundo e 6.323 imagens sao de fumaga.

A busca por imagens e quadros de videos teve como principal alvo sites com um
notavel volume de dados: Pexels, Pixabay, Flickr, Unsplash e Google Imagens. Em
todas estas fontes, a pesquisa utilizou o filtro de licenca de uso e um conjunto amplo
de palavras-chave, contendo termos em portugués e inglés, como mostrado na Figura
4.1. O critério de escolha foi definido pela diversidade de imagens relevantes em cada
resultado da pesquisa.

Apesar dos sites serem distintos, ha casos em que buscas sobre assuntos similares
resultam em imagens iguais. Para evitar imagens duplicadas no conjunto de dados, a
ferramenta Duplicate Image Finder [Lundrigan, 2018| foi utilizada. A partir dela é pos-
sivel comparar as imagens com uma fun¢ao hash e excluir as repetidas. Os tamanhos
da imagem e do arquivo sao desconsiderados e a tabela de associacao ¢ construida con-
forme os pixels das imagens. Essa propriedade permite identificar imagens duplicadas

que foram ligeiramente rotacionadas, por exemplo.
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Figura 4.1: Nuvem de palavras contendo a lista de vocabulos utilizados na busca por
imagens de fogo e fumacga. Os tamanhos de cada palavra indicam suas respectivas
frequéncias de ocorréncia nas legendas das imagens.
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4.1.2 Cenarios

Identificar as possiveis causas de incéndio dentre as existentes é um fator de
grande importancia para o aprendizado do algoritmo. A busca pela diversidade de
cenarios confere ao conjunto de dados maior representatividade das classes e, portanto,
um melhor ajuste de parametros. Assim, a aquisicdo das imagens contemplou tanto
causas naturais quanto causas antropicas acidentais e propositais.

Um tipo de ocorréncia muito comum ¢é o fogo em vegetacoes, como plantagoes e
florestas. Em geral, os focos de incéndio comegam em regides limitrofes e se expan-
dem rapidamente para o interior das matas. As fumacas apresentam formatos conicos

bastante caracteristicos de incéndios a longa distancia (Figura 4.2).

o —

Figura 4.2: Incéndio em grandes éreas florestais (& esquerda) e queimada nao controlada
oriunda do manejo de pastagens para gado (& direita).

Incidentes causados por falhas em instalagoes elétricas ou negligéncia humana,
tais como incéndios urbanos e acidentes de transito, também constituiram grande par-
cela da base de dados (Figura 4.3). Nesses eventos, em particular, as imagens apresen-
taram menores resolugoes, visto que elas sao usualmente registradas por dispositivos

moveis de cidadaos comuns.
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Figura 4.3: Incéndio resultante de um acidente de transito (a esquerda) e incéndio
residencial provocado por falhas na instalagao elétrica (a direita).

Além de diversificar os cenarios, diferentes angulos também foram considerados
através de imagens aéreas capturadas por drones e avides de combate a incéndio (Fi-
gura 4.4). O objetivo é representar o maximo possivel das variancias intraclasse de
fogo e fumaca, isto é, as variagOes visuais entre miltiplas observacoes de cada classe
[Pilarczyk e Skarbek, 2019] e, assim, permitir que os incéndios sejam detectados inde-

pendentemente da posi¢ao da camera.

Figura 4.4: Incéndio registrado por avidao comercial (& esquerda) e drone de combate a
incéndios (& direita).

A identificacdo das ocorréncias de fogo e fumaga presentes nas imagens nem
sempre € trivial. Em algumas situagoes, essas classes podem ser confundidas com outros
objetos bastante comuns em cenas monitoradas por cameras de vigilancia, resultando
em erros de deteccao recorrentes. Dada a similaridade com a fumaga, nuvens e neblinas
tém alta probabilidade de provocarem falsos alarmes. O fogo, por sua vez, pode ser
constantemente confundido com iluminagao noturna ou com reflexos de luz solar [Saeed
et al., 2019]. Manter imagens como as da Figura 4.5 no conjunto de dados aumenta
a probabilidade do algoritmo aprender essa ténue diferenca visual entre os objetos
comuns citados e os objetos das classes de interesse e, por consequéncia, identificar

apenas os reais focos de incéndio.
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Figura 4.5: Cenarios desafiadores. Reflexos solares incidindo sobre a camera (& es-
querda). Fumaga conica pequena no lado inferior direito da imagem, que é ofuscada
pela nuvem cujo formato ¢ similar (& direita).

4.1.3 Geracao de imagens

Apos a busca por imagens relevantes na Internet, foram identificadas deficiéncias
na composicao dos dados. Alguns padroes de interesse apresentaram um pequeno
volume de imagens, de modo a desbalancear as classes em determinados cenarios. Os
padroes de menor incidéncia foram referentes a focos de incéndio distantes da camera,
fumacas esparsas e fumacas camufladas por vegetacoes.

Trés abordagens foram propostas para resolver essa escassez. A primeira consis-
tiu em conduzir simulagoes de incéndio e registra-las conforme a demanda [Toulouse
et al., 2017]. Em seguida, imagens foram criadas por meio de colagens utilizando uma
ferramenta de edigao de fotos [Goyal et al., 2017al. E por fim, imagens foram obtidas
de trés cameras de vigilancia instaladas na cidade de Belo Horizonte, Minas Gerais, au-
mentando o namero de exemplos positivos e negativos do banco de dados com cenarios

reais tipicos do monitoramento ambiental.

4.1.3.1 Simulagdes de incéndio

As simulagoes de incéndio foram legalmente conduzidas em areas verdes do Par-
que Tecnologico de Belo Horizonte (BH-TEC) e consistiu basicamente no processo de
atear fogo em folhas secas. Foram registrados 41 videos de ocorréncias de incéndio no
total, com variagoes de angulo, distancia e luminosidade. A dindmica das gravagoes
permitiu que 151 quadros fossem extraidos dos videos e incorporados ao conjunto de
imagens (Figura 4.6). As deficiéncias pertinentes as fumagas esparsas e as fumagas

camufladas pelo ambiente foram resolvidas.
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Figura 4.6: Registro de fumaga parcialmente camuflada pela vegetagao (a esquerda) e
registro de foco esparso integralmente camuflado pela vegetacao (& direita).

4.1.3.2 Imagens sintéticas

Imagens sintéticas foram geradas por meio de um software de edicao de imagens.
O procedimento teve inicio na separacao de padroes de fumaca com cores e formas

variadas, conforme exemplificado na Figura 4.7.

Figura 4.7: Padroes de fumaga artificial.

Em seguida, cenarios de vegetacao e céus nublados foram capturados para com-
por os fundos da imagem. A densidade de nuvens no céu teve o propoésito de induzir
a diferenciagao com fumaca durante o aprendizado e, assim, reduzir eventuais falsos
positivos. Por tltimo, os padroes selecionados com fundo transparente foram distri-
buidos nas paisagens de forma aleatéria, variando o nimero de ocorréncias entre 0 e 4

fumagas e produzindo 95 imagens ao todo (Figura 4.8).

Figura 4.8: Exemplo de imagens sintéticas produzidas com dois focos (a esquerda) e
quatro focos (& direita).
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4.1.3.3 Imagens de cameras de vigilancia

Imagens obtidas de cameras de vigilancia permitem incorporar no aprendizado
do modelo incertezas intrinsecas aos cenarios reais, como condigoes de iluminacao e
condigoes climaticas adversas. Essa etapa é primordial para a familiarizagao do sistema
com o ambiente de producao e, por isso, foram adicionados & base de dados exemplos
positivos (com fogo ou fumacga) e exemplos negativos (sem fogo ou fumaga) de dois
lugares que estao sendo monitorados atualmente no projeto P&D ANEEL D0619 da
Companhia Energética de Minas Gerais (CEMIG) pela plataforma “Apaga o Fogo!”!:
(i) BH-TEC e (ii) Parque Estadual Serra Verde, conforme exposto na Figura 4.9.

O edificio institucional do BH-TEC é cercado por uma vasta area verde de pre-
servagao ambiental que envolve regioes limitrofes as matas da Universidade Federal de
Minas Gerais (UFMG), sendo um lugar bastante propicio para a aquisi¢ao de imagens.
O Parque Estadual Serra Verde, por sua vez, é vitima de centenas de incéndios ao ano.
Sua cobertura é feita por duas cameras separadas por cerca de 100 metros instaladas
no terraco do Edificio Gerais da Cidade Administrativa de Minas Gerais (CAMG).
Todas as cameras estao conectadas a um servidor localizado no Centro de Estudos da
Fala, Acustica, Linguagem e Musica (CEFALA) da UFMG através de um enlace de
internet por uma rede privada virtual (VPN - wvirtual private network), promovendo

um gerenciamento eficaz das imagens coletadas.

Figura 4.9: Camera Bosch AUTODOME IP 5000 instalada em um poste no terraco
do prédio institucional do BH-TEC (& esquerda). Duas cameras Bosch NBN-832V
DINION IP instaladas no terrago do Edificio Gerais da CAMG (a direita).

4.1.4 Rotulacao das imagens

O processo de rotulagao das imagens para uma tarefa de detecgao de objetos
consiste na especificagao dos rétulos de classe e das caixas delimitadoras dos objetos.

Desse modo, cada imagem obtida para composicao da base de dados teve todas as

!Disponivel em https://apagaofogo.eco.br/.
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suas ocorréncias de fogo e fumaca manualmente rotuladas pelos pesquisadores Pedro
Vinicius (autor deste trabalho) e Lucas Bispo da empresa Gaia, solutions on demand.

A ferramenta utilizada para rotular as caixas delimitadoras de cada classe foi a
BBox Label Tool Multiclass [Jiaxin Gu, 2017|. Cada imagem rotulada gera um arquivo
de texto contendo as coordenadas das caixas delimitadoras dos objetos de interesse.
Cada linha do arquivo representa um objeto na imagem correspondente e apresenta o

seguinte padrao:
<xmin> <ymin> <xmax> <ymax> <classe>

onde <xmin> e <ymin> s@o as coordenadas de minimo da caixa (ponto superior es-
querdo), <xmax> e <ymax> sao as coordenadas de méaximo da caixa (ponto inferior

direito) e <classe> ¢ o nome da classe do objeto.

[[X,Y1: [5 5]
[R,G,B]: [0 0 255]

[X,Y]: [968 655]
[R,G,B]: [255 0 0]

Figura 4.10: Exemplo de rotulagao de uma imagem com fogo (caixa vermelha) e fumaga
(caixa azul). O arquivo texto associado a essa imagem contém duas linhas: “5 5 981
566 fumaga” e “635 443 968 655 fogo’.

Posteriormente, as coordenadas das caixas delimitadoras de cada imagem sao
normalizadas no intervalo [0,1] e o nome da classe do objeto é convertido para um

identificador de classe, onde 0 indica fumaga e 1 indica fogo.

4.1.5 Estatisticas

O nome dado & base de dados foi D-Fire |Gaia, 2018|. Atualmente sao 21.527
imagens rotuladas, cuja proporg¢ao por categoria pode ser vista na Tabela 4.2. Apesar
da categoria de imagens contendo somente fogo ser uma minoria expressiva na base
de dados, o numero de ocorréncias de fogo em cada imagem que o contém (categorias
“fogo” e “fogo e fumaga”) normalmente é alto, com uma média de 2,52 ocorréncias por
imagem. J& o nimero médio de fumacas nas categorias “fumaga” e “fogo e fumaca” ¢é

de 1,13 ocorréncias por imagem.


https://www.linkedin.com/in/pedbrgs/
https://www.linkedin.com/in/pedbrgs/
https://br.linkedin.com/in/lucas-bispo-180a48116
https://www.gaiasd.com
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Tabela 4.2: Distribuigao de imagens por categoria na base de dados D-Fire.

Categoria # Imagens

Fogo 1.164
Fumaca 5.867
Fogo e fumaca 4.658
Fundo 9.838

Uma provavel justificativa para essa disparidade de ocorréncias por observagao
é que a aquisicao das imagens priorizou incéndios de média e longa distancia, onde é
possivel visualizar varios exemplos com multiplos focos de fogo. No total sao 26.557

marcagoes de caixas delimitadoras, sendo 14.692 de fogo e 11.865 de fumaga.

4.2 Poda de filtros convolucionais

Redes neurais convolucionais, em sua esséncia, sao modelos profundos que con-
somem muita memoéria e demandam muito orcamento computacional. Embora tais
particularidades possam ser parcialmente contornadas pelo uso massivo de computa-
¢ao paralela e armazenamento em nuvem, esse tipo de tecnologia em grandes proporcgoes
pode ter um custo financeiro muito elevado, principalmente no que se refere ao processo
de implantacao desses modelos em campo.

Sob essa circunstancia, diversas abordagens surgiram para podar as arquiteturas
das CNNs, a fim de torna-las escaléveis para dispositivos méveis e maquinas desprovi-
das de unidades de processamento grafico [Li et al., 2016; He et al., 2017; Jordao et al.,
2020b|. Em sintese, essas técnicas eliminam filtros convolucionais que sao redundantes
ou que nao contribuem efetivamente com a qualidade da saida, de modo a reduzir o
numero de parametros da rede sem uma ou qualquer diminui¢ao abrupta de desempe-
nho. A escolha por eliminar especificamente os filtros convolucionais provém de que,
no geral, cerca de 99% das operacoes de ponto flutuante de uma rede sao provenientes
das camadas convolucionais [Han et al., 2015].

Dada uma camada convolucional [, o procedimento de poda de filtros dessa ca-

mada pode ser sumarizado conforme as etapas a seguir [Li et al., 2016]:

1. Calcule a importancia s; de cada um dos nl+1 filtros ]-"J[l] do conjunto

I+1 1 1 1 . L. , .
Fl g Rl xnlleklhd) a0 camada 1 a partir de uma técnica pré-estabelecida.

2. Ordene os filtros convolucionais conforme suas respectivas importancias s;.
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3. Remova p% dos filtros com menor importancia e seus respectivos mapas de re-
cursos. Note ainda que a profundidade do conjunto de filtros na camada [ + 1
também é alterada nesse processo. Essa relacao de dimensoes entre camadas

sucessivas pode ser melhor compreendida na Figura 4.11.

M Fl w1 Fl+]
r 8 \ r 8 \

Rl Ell Rl AR

x ||« —> x plt2l
km l k[l+1]
" nl ] Y
nll — i : \ ’
]_-j[l} ]_-j[l+1]

Figura 4.11: A remocao de um filtro .7:][” dentre os nl*1 filtros da camada [ implica di-

[1+1]

retamente na profundidade do conjunto de mapas de recursos M e na profundidade

do conjunto de filtros Fl+1,

Apos a remocao de uma certa quantidade de filtros em todas as camadas possiveis
da rede, os filtros remanescentes podem apresentar um comportamento indesejavel,
visto que sua contribuicao com a saida pode estar altamente correlacionada com algum
filtro que foi removido. Diante disso, é aconselhdvel que se faca um reajuste desses
parametros por meio do fine-tuning. A capacidade que a rede tem de recuperar sua
acuracia apos esse processo é chamada de plasticidade [Mittal et al., 2018|.

Todas as etapas mencionadas constituem uma tinica iteracao do método de poda.
Caso seja necessério realizar mais uma iteracao, a rede podada na iteragao i é dada como
entrada para o método na iteracao i + 1, conforme exemplificado na Figura 4.12. Isso
permite que a poda seja feita tanto gradualmente até atingir p% de remogao (iterative
pruning) quanto diretamente removendo p% dos filtros em uma tnica iteragao (single
pruning). O método iterativo, no entanto, nao sera considerado no presente trabalho,

dada a alta demanda computacional para realizar todas as etapas varias vezes.

Remocao
Rede treinada Selegao dos dos filtros e . . Rede podada
filtros menos Fine-tuning (modelo
(modelo base) seus respec- A
promissores . otimizado)

tivos mapas

Repita o processo um namero fixo de iteragoes

Figura 4.12: Processo iterativo de poda de filtros em redes neurais convolucionais.
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4.2.1 Técnicas baseadas em critérios de importancia

As técnicas de poda se diferem principalmente quanto & quantificacao da impor-
tancia de cada filtro convolucional para o desempenho final da rede. Diversos critérios
foram propostos para identificar os filtros menos promissores, tais como ativagdes nulas
(APoZ) [Hu et al., 2016|, baixa entropia |[Luo e Wu, 2017|, normas ¢; [Han et al., 2015;
Li et al., 2016] ou ¢, [He et al., 2018; Lin et al., 2018] pequenas. No entanto, méto-
dos baseados essencialmente em critérios de importancia (importance-based criterion)
podem apresentar resultados similares dada a elevada plasticidade das redes neurais
profundas [Mittal et al., 2018]. Outro problema dessas técnicas é que elas olham para
cada filtro individualmente, ou seja, nao consideram as interagoes entre os filtros con-
volucionais de uma mesma camada e nem os seus respectivos efeitos na saida da rede.
Um filtro que é pouco relevante para o desempenho final pode melhorar significativa-
mente a precisao se for usado em conjunto com um ou mais filtros complementares.
Em contrapartida, um filtro particularmente relevante pode se tornar redundante ou
até mesmo prejudicial para o desempenho da rede quando usado com outros filtros
[Guyon e Elisseeff, 2003].

4.2.2 Técnicas baseadas em multiplas projecoes

Métodos baseados em projecoes de recursos em espacos latentes de baixa dimen-
sao modelam tipicamente a relacao entre variaveis dependentes e independentes. No
problema particular da deteccao de incéndios, deseja-se capturar a relacao das saidas
dos filtros convolucionais (variaveis independentes) com os rétulos das classes fogo e
fumaga (variaveis dependentes) e, a partir dessa relagao, remover p% dos filtros convo-

lucionais menos discriminativos em cada camada.

4.2.2.1 Representacoes das variaveis

Com esse intuito, cada imagem de treinamento é propagada pela arquitetura da
rede, de modo a produzir um mapa de recursos para cada um dos filtros convolucio-
nais. Dado que os mapas de recursos apresentam alta dimensionalidade, a operacao de
agrupamento global maz pooling é empregada para reduzir a dimensao de cada mapa
a um unico valor. Ao contrario da operacao mazx pooling que extrai valores maximos
em pequenas regioes do mapa, o filtro dessa operagao tem tamanho equivalente ao ta-
manho do mapa de recursos e, como resultado, extrai apenas a feature de maior valor,

isto é, a caracteristica mais evidente daquela saida, conforme ilustrado na Figura 4.13.
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Figura 4.13: Representacao das saidas dos filtros convolucionais (mapas de recursos)
como vetores de caracteristicas, sendo esses utilizados para projecoes em espagos de
baixa dimensao (espagos latentes). Nessa figura, os mapas de recursos com nl+1 canais
foram retratados como nlt1 fatias de profundidade unitaria. Além disso, os volumes
de maior opacidade exemplificam camadas cujos filtros podem ser removidos pela me-
todologia descrita na Secao 4.2 sem que ocorram problemas na saida da rede.

Observe ainda que a camada convolucional [ da rede com nl*1 filtros produz nl*1
mapas de recursos de tamanho A1 x w1 e esses mapas sdo reduzidos em um tnico

+1] . Supondo um conjunto de treinamento com

vetor de caracteristicas de tamanho nl
m imagens, tem-se m vetores de caracteristicas de tamanho nlt! e, por consequéncia,
uma matriz de variaveis independentes X € Rmxnl para cada uma das [, camadas
convolucionais cujos filtros podem ser removidos.

A etapa de representagao de filtros descrita foi definida em [Jordao et al., 2020b|
para problemas de classificacao e pode ser integralmente empregada em detectores de
objetos baseados em redes convolucionais, como o YOLO. Entretanto, a representacao
dos rotulos no trabalho de Jordao et al. [2020b] néo é diretamente escalével para a
detecgao de objetos. Em um problema de classificacao com C' classes, cada imagem de
entrada esta associada a um tnico rétulo de classe como saida e as variaveis dependentes
podem ser representadas por uma matriz de classe bindria Y € B™*, cujos valores

sao dados por:

1, se o rétulo da imagem ¢ é a classe j
0, caso contrario
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Ja em uma tarefa de deteccao de objetos, uma imagem pode conter miltiplos
objetos de classes distintas e, portanto, uma entrada pode apresentar mais de um
rotulo de classe. Por exemplo, a primeira imagem da base de dados pode conter duas
ocorréncias de fogo e a segunda imagem, por sua vez, pode conter uma ocorréncia
de fogo e duas de fumaca. Em vista disso, as variaveis dependentes foram definidas
segundo duas estratégias: (i) modelagem binaria e (ii) modelagem multiclasse.

A modelagem binéria agrega os rotulos de fogo e fumaga (C' = 2) em um tunico
rotulo equivalente, que pode ser interpretado como uma classe incéndio (C' = 1). Nesse
caso, a saida é representada por um vetor de classe binaria Y € B™*! de modo que os

valores sao determinados pelas seguintes condigoes:

1, se a imagem 7 possui fogo ou fumaca
0, caso contrario

A modelagem multiclasse, no entanto, trata os rotulos de classe separadamente e
os atribui conforme a area de incidéncia de cada classe na imagem. Se apenas uma das
classes esta presente na imagem, o rétulo dessa classe é atribuido & imagem. Caso as
duas classes estejam presentes na mesma imagem, o rétulo da classe que compreende
o maior numero de pixels na cena é atribuido a imagem. Sejam n; e m; 0s nimeros
de focos de fumaga e fogo presentes na imagem ¢, respectivamente, a representagao
das variaveis dependentes tem principio em um vetor real y € R™*! com valores
estabelecidos por:

m; fogo n; fumaga
L, SezqzlAt(zg)<Z 1Az(7 5

p=

= 00, s S, A > T A (43)

0, sem;=n;=0

onde A% indica a drea da caixa delimitadora que compreende a g-ésima ocorréncia
de fogo na imagem e A" 4 srea da caixa delimitadora que compreende a p-ésima
ocorréncia de fumaga na imagem. A primeira condi¢ao indica o evento em que a soma
das areas de todas as ocorréncias de fogo na imagem ¢ ¢ menor que a soma das areas
de todas as ocorréncias de fumaca na mesma imagem e, portanto, considera a fumaca
como o rotulo da imagem (y; = 1). A segunda condi¢ao indica o evento oposto, onde a
soma das areas de todas as ocorréncias de fogo é maior ou igual que a soma das areas
de todas as ocorréncias de fumaca. Nesse cenério, a classe fogo é definida como rétulo
da imagem (y; = 2). Por fim, a terceira condigao indica uma imagem sem ocorréncias

de nenhuma das classes, ou seja, auséncia de fogo e fumaga (y; = 0).
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As variaveis dependentes y sao entao transformadas em uma matriz binéria
Y € B™*(C+) através da codificacdo esparsa one-hot encoding. Em outras palavras, o
rotulo que indica a auséncia de fogo e fumaga na imagem i (y; = 0) é codificado em
yi=[1 0 0], o rétulo que indica maior presenga de fumaga na imagem i (y; = 1) é
codificado em y; = [0 1 0] e o r6tulo que indica maior presenga de fogo na imagem 4
(y; = 2) é codificado em y; = [0 0 1].

4222 PLS-VIP

O proximo passo consiste em projetar individualmente cada uma das [, varia-
veis independentes em um espago latente de dimensao r (multiplas projegoes). Com
essa finalidade, a técnica de poda PLS-VIP [Jordao et al., 2020b| utiliza o método
de projecao de recursos discriminativos Partial Least Squares (PLS), que decompoe

XMW e grxn™* oy e Bmx(C+D) centralizados em torno da média, conforme:

X" =TP? + E

(4.4)
Y =UQ' +F

onde T e U € R™*" sao, respectivamente, matrizes de entrada e saida de pontuagao no
espaco latente (scores), P € R g Q € R+ g50, respectivamente, as matrizes
e F e RmX(CHD gio

residuos. Note, portanto, que a modelagem de Y nesse caso é multiclasse.

de entrada e saida de carregamento (loadings) e E € Rmx!

Segundo essa decomposicao, o PLS estima uma matriz de projecao
Wl g grl*xr para reducao da dimensionalidade de X!+ de Rl para R"™*7"

tal que r < nl*1. Cada componente VT/'J[Z] c Wil = [va[ll],Vv[zl], ...,Vvl[pl] representa a

maxima covariancia entre as variaveis Xw e Y:

{JVVJ[” = arg max (COV(XU]W, Y)>

w (4.5)
sujeito a: ||[w|| =1
tal que a covariancia entre as variaveis X'w e Y ¢ dada por:
~ 1 ~
cov(Xw,Y) = —1(XU]W)TY (4.6)
m JR—

O problema de otimizacao formalizado por (4.5) pode ser resolvido através dos
algoritmos singular value decomposition (SVD) e nonlinear iterative partial least squa-
res (NIPALS) [Wold, 1973]. Em conformidade com Jordao et al. [2020b], o presente

trabalho considera o algoritmo NIPALS para esse fim. Enquanto o SVD encontra to-
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das as nl*Y componentes, o NIPALS obtém apenas as 7 primeiras componentes, sendo

entao consideravelmente mais rapido. O Algoritmo 1 apresenta as etapas do NIPALS,

]

onde a convergéncia ¢ dada quando nao ocorrem mais mudangas em w;" ou quando

um numero maximo de iteragoes nyay € atingido [Jordao et al., 2020b].

Algoritmo 1 NIPALS para PLS.

Entrada: Xl € Rrxn™ y ¢ Bmx(C+1) . ¢ {1,..,nl+11}
Saida: Wl ¢ R2"xr

1: para j =1 até r faga

2:  Inicialize aleatoriamente u; € Rmx!

3: enquanto w I sofre alteracoes e nyax nao ¢é atingido faga

Sl XUy
4. —_—
Wi T xery
5: tj = X[l]\A?/VJH
. L YTy
R R
7: u; = YqJ

: fim enquanto
9: p;j= X[Z]Tt

10: X[l] X — tjpjT
11: Y=Y — tjq;”
12: fim para

Apos a obtengao da matriz de projecao wl pelo Algoritmo 1 para cada uma
das [, variaveis independentes, o préximo passo ¢ estimar a medida de contribui¢ao de
cada filtro convolucional de uma determinada camada para o espaco latente. Para isso,
emprega-se a métrica variable importance in projection (VIP) [Mehmood et al., 2012],

cuja importancia fk[f] de um filtro }',Ll] é calculada por:

2515 (H ”u>
f,ﬁ” — A |l < (4.7)
J

7=1

onde o termo S; representa a soma dos quadrados explicados pelo j-ésimo componente
(a;%t;7t;) e ﬁﬁ’,l/“%}”)r a importancia do filtro k& da camada .

Finalmente, serao descartados p% dos filtros com menor pontuacao f,g] em cada
uma das [, camadas convolucionais. Seja [* € Z»*! os indices de todas as camadas que
terao seus filtros removidos, tem-se uma remocao de ) ;. Lmn[l“]J filtros ao todo na
arquitetura. A rede resultante é submetida ao processo de fine-tuning para reajustar
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os valores dos filtros que permaneceram.

4.2.2.3 CCA-CV

Ao passo que o PLS visa maximizar a covariancia entre as combinagoes linea-
res das variaveis independentes e dependentes, a analise em componentes candnicas

(CCA - canonical correlation analysis) busca encontrar r pares de projegoes lineares

—~

W, € R g Wy € RO tal que as correlagoes entre WIXIT ¢ WTYT sejam ma-

ximizadas. Dado o j-ésimo par de vetores canonicos VNV,[Q € Wﬁ] = [N,[i]l,va,[i]z, . VNV,[Qr

e wg] Wg] = v?g]l,wg]z, .. wgl], o CCA pode ser modelado como:

xJ y

wli wl = = arg max (Corr (WXX[” yYT))

W, Wy (4.8)
sujeito a: [|[wx|| = ||[wy|l =1
onde a correlacdo entre as variaveis w, X7 e w, YT é dada por:
B _ "“xx[l]T > YT
corr(w, X W, YT) = cov(W Wy Y) (4.9)

Veov(w, X7 w, XUT) | /cov(w, YT, wy,YT)

As etapas do NIPALS para obter as primeiras r componentes canénicas na for-

mulagdo do problema de otimizagao (4.8) é apresentada no Algoritmo 2.

Algoritmo 2 NIPALS para CCA.

Entrada: X!l € R "™y ¢ RmxC ¢ {1, .., min (n+Y,C) }
Saida: W ¢ R Wil ¢ goxr

X'l — XXX~

Y = Y(YTY)

A =X1UTY'

para j = 1 até r faga

Inicialize WH com as médias das colunas de A
[]

enquanto wy. sofre alteragoes e n,.x nao é atingido faga

[l] ATw [

=t

[l] Aw[l]
" [asil

*®

9: fim enquanto
10: A=A- @wIrAwihwiwl’
11: fim para
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De maneira analoga ao PLS-VIP, propoe-se o CCA-CV, uma estratégia de poda
baseada em multiplas proje¢oes obtidas com o CCA. Uma vez que a matriz de variaveis
dependentes Y foi modelada como um vetor coluna (C' = 1), as [, projecoes sao

realizadas considerando apenas uma tnica componente:

r e {1,...min (n",C)}
re {1,...,min (n1,1)} (4.10)
> 1 re {11}

logo r =1

Como consequéncia, cada matriz de projegao WE? serd, composta por apenas um vetor
candnico VT/'}[? € R"[Hl]“, no qual cada valor w, desse vetor representara o grau de
correlagao do filtro F,Ll] com a saida. Assim, p% dos filtros com os menores valores
absolutos |wy| de cada uma das [, camadas sao descartados e, posteriormente, os filtros

restantes sao ajustados através do fine-tuning.

4.2.3 Técnicas baseadas em agrupamento

Uma outra classe de técnicas de poda que consideram as interac¢oes entre os filtros
convolucionais sao as baseadas em agrupamento, onde os filtros de uma mesma camada
convolucional sao reunidos por similaridade em um ntimero de conjuntos previamente
determinado. A finalidade do agrupamento é identificar justamente os filtros que sao
mais similares, isto é, que compoem o mesmo grupo e, assim, remové-los da camada. A
premissa assumida aqui é que filtros similares produzem respostas similares e, portanto,

sao redundantes, contribuindo pouco ou até atrapalhando a saida final da rede.

4.2.3.1 Agrupamento hierarquico aglomerativo

Dada uma camada convolucional [ com nl! filtros, o primeiro passo da técnica
de poda por agrupamento proposta consiste em compor uma matriz de similaridades
S ¢ RofHxaltl g partir de todas as possiveis comparacoes par a par dos filtros. A
similaridade entre um filtro ) e um filtro F ¢ dada pelo coeficiente de correlagao

de Pearson:
cov (]—“1[} } , .7:12”)

Vo (F ()

tal que os filtros tridimensionais sdo transformados em um vetor unidimensional (flat-
2

corr(FU, Fill) = (4.11)

tening) e que o° é a variancia dos valores do filtro.
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Os filtros achatados sao entao agrupados segundo o algoritmo de agrupamento
hierarquico aglomerativo (HAC - hierarchical agglomerative clustering) com o critério
de ligagao completo (complete-linkage), assim como no trabalho de Ghosh et al. [2019].
A matriz de distancias utilizada para agrupar os filtros é definida como o oposto da
matriz de similaridades (D = 1 — S) e o nimero de clusters como a quantidade de
filtros que se deseja manter na camada [, isto é, L(l — p)n[””J grupos.

Apos o agrupamento, cada grupo compreenderé essencialmente filtros semelhan-
tes, enquanto que filtros muito distintos serao dispostos em grupos diferentes. Os
grupos com mais de um filtro, portanto, passarao a sugerir redundancia e os filtros
pertencentes a esses grupos serao considerados potenciais candidatos para remocao.

A fim de identificar os filtros que serao removidos, cada filtro pertencente a gru-
pos com mais de um filtro terd sua correlagdo com os demais grupos mensurada. A

correlagdo do v-ésimo filtro do grupo i, isto é, filtro FU com um grupo ]-A"J[” c FU

)

contendo n' filtros é dada por:

U
corr (]—”w , b

fj[”) = max <{|Corr(.7?.[l] ]?][ll]) }, . ‘corr(]?i[ﬁ,.fj[ﬂ/) }}) (4.12)
e a similaridade desse filtro com todos os filtros dos outros grupos, ou seja, com o0s

filtros que nao sao tao similares a ele, é dada por:

wirY 1

81m(.7?z[f}]) = max <{|corr(]?-[l] }A"m) s }corr(]?i[f]],]?g[l])‘}) (4.13)

onde g é o numero de grupos que nao compreendem o filtro FU

g = [n"(1—p)| — 1 grupos.
Assim, apenas o filtro menos similar de cada grupo com mais de um filtro sera

isto &,

mantido, de tal forma que se tenha apenas um filtro por grupo. Como consequéncia
desse método, intitulado de HAC-PC, p% dos filtros menos diversificados em cada

camada da rede serdo eliminados.

4.3 Conclusoes do capitulo

Este capitulo introduziu a base de dados D-Fire para deteccao de fogo e fumaca,
bem como descreveu todo o seu processo de elaboracao. As imagens foram coletadas,
em sua grande maioria, da Internet, considerando uma variedade de cenarios, ilumi-
nacoes e angulos. Entretanto, a escassez de registros de incéndios com determinadas
particularidades requisitaram esforcos adicionais na aquisicao de imagens através de en-

saios em campo, monitoramento de areas verdes por cameras de vigilancia e elaboragao
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de imagens sintéticas por uma ferramenta grafica.

A fim de reduzir o custo computacional do YOLOv4 treinado no conjunto de
dados descrito, também foram apresentadas trés classes de técnicas de poda de filtros
convolucionais, uma baseada em critérios de importancia, outra baseada em mailtiplas
projecoes em espacos latentes de baixa dimensao e, por fim, uma baseada em agru-
pamento por similaridades. Tendo em vista que essas duas tltimas vertentes lidam
nao apenas com as particularidades de cada filtro mas também com a interacao entre
filtros de uma mesma camada, o que pode ser bastante efetivo, foram apresentadas
duas técnicas de multiplas proje¢oes (PLS-VIP e CCA-CV) e uma de agrupamento
(HAC-PC). A técnica PLS-VIP foi proposta especificamente para a tarefa de classi-
ficacao de imagens e precisou ser adaptada para a tarefa de deteccao de objetos. As

técnicas CCA-CV e HAC-PC, por sua vez, foram elaboradas na presente pesquisa.



Capitulo 5

Resultados

Este capitulo apresenta o procedimento realizado para treinamento do detector de
objetos YOLOvV4 no conjunto de imagens D-Fire, bem como a escolha dos seus respecti-
vos hiperparametros referentes ao aprendizado e a inferéncia. Posteriormente, o modelo
obtido é submetido a uma etapa de reducao de parametros, onde sao empregadas as
técnicas de poda de filtros convolucionais propostas. Os resultados experimentais sao
entao reportados e comparados aos obtidos por outras abordagens comumente utiliza-
das na literatura. Finalmente, um estudo de caso é realizado para analise do detector

de incéndios otimizado em um sistema embarcado com recursos limitados.

5.1 Configuraciao experimental

A méquina utilizada para conduzir todos os experimentos, com excec¢ao do estudo
de caso, foi uma Intel(R) Xeon(R) Gold 6140 de 18 nucleos e 36 threads operando a 2.30
GHz, 256GB de RAM, RAID 5 com SSDs de 1TB e Placa de Video NVIDIA Quadro
P5000 com 2560 cores CUDA e 16GB GDDR5X, executando o sistema operacional
Ubuntu 18.04.3 LTS e a ferramenta de compilagago CUDA 10.1, V10.1.243.

No que se refere a implementagao dos algoritmos, cada treinamento e fine-tuning
foi efetuado em linguagem C com o codigo-fonte do framework Darknet [Redmon e
Bochkovskiy, 2013] e as técnicas de remogao de filtros convolucionais foram implemen-
tadas em Python 3.7 com o suporte das bibliotecas PyTorch 1.3.1 [Paszke et al., 2019]
e scikit-learn 0.24.1 |Pedregosa et al., 2011].

Por fim, a base de dados foi dividida arbitrariamente em dois conjuntos inde-
pendentes e identicamente distribuidos, sendo 80% para treinamento (17.221 imagens)
e 20% para teste (4.306 imagens). Além disso, técnicas de expansao de dados foram
aplicadas aleatoriamente nas imagens do conjunto de treinamento durante o aprendi-
zado dos parametros, ou seja, a cada iteracao variacoes de saturacgao, brilho e matiz em
diferentes intensidades foram empregadas no lote de dados atual [Bochkovskiy et al.,

2020].

112
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5.2 Hiperparametros

A primeira etapa realizada para a elaboragao do detector de incéndios robusto
e computacionalmente viavel para dispositivos de processamento limitado foi a cons-
trucao de um modelo base a partir do treinamento da rede YOLOv4. Para tal fim,
a otimizagao dos parametros foi feita com o algoritmo gradiente descendente em lote
com momentum = 0,9 por 30.000 iteragoes e com um mini-lote de tamanho m’ = 64.
Cada mini-lote foi ainda subdividido em 16 partigdes, de modo que apenas 64/16 = 4
imagens fossem simultaneamente processadas pela GPU de cada vez.

Com o intuito de evitar o overfitting, a regularizagao ¢, com A\ = 0, 0005 e o critério
de convergéncia early stopping point foram empregados, assim como a técnica warm-up
com k =4 e7 = 1.000 e 0 agendador multistep com fator de redugao v = 0, 1 nos marcos
M = {24.000,27.000} foram utilizadas para aprimorar a otimizagdo. O tamanho da
imagem foi definido em N = 416, a dimensao da grade de células S = N/32 = 13 e o
namero de caixas delimitadoras por célula B = 3 [Redmon et al., 2016]. A arquitetura
Tiny YOLOv4 também foi treinada com as mesmas configuracoes para estabelecer,
posteriormente, comparagoes com as redes resultantes de diferentes técnicas de poda.
Ademais, os pesos das camadas de ambas as redes foram inicializados por transferéncia
de aprendizado com o conjunto de dados ImageNet-1000 [Deng et al., 2009].

Como dito na Secao 3.1.5, a taxa de aprendizado o ¢ um dos hiperparametros mais
importantes da otimizacao. Pequenas varia¢oes no seu valor podem influenciar bastante
o treinamento do modelo e, consequentemente, sua generalizagao. Desse modo, um es-
tudo foi realizado para definir a melhor taxa de aprendizado para cada arquitetura. Os
treinamentos com as diferentes taxas de aprendizado foram realizados em uma particao
arbitraria de 80% do conjunto de treinamento (13.776 imagens) e a taxa de aprendizado
para cada arquitetura foi determinada segundo o maior valor de mAP@0,50 (interpo-
lagao em todos os pontos) obtido no conjunto de validagao, isto é, nos 20% de dados
restantes do conjunto de treinamento (3.445 imagens).

Assim, em conformidade com a Figura 5.1, as taxas de aprendizado determinadas
foram a = 5 x 1073 (mAP@0,50 = 63,97%) para o Tiny YOLOv4 e a = 1 x 1073 para
0o YOLOv4 (mAP@0,50 = 76,08%). Todos os demais hiperparametros de treinamento
da rede reportados foram definidos empiricamente. Desempenhar ajustes individuais
para as dezenas de hiperparametros existentes nessas arquiteturas ou até mesmo ajustes
simultaneos desses hiperparametros é custoso computacionalmente e demanda bastante
tempo. Cada treinamento das redes Tiny YOLOv4 e YOLOvV4 requer, respectivamente,

cerca de 8 horas e 50 horas nas condi¢oes de maquina especificadas.
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Figura 5.1: Ajuste da taxa de aprendizado das redes YOLOv4 e Tiny YOLOv4 con-
forme o valor de mAP@0,50 no conjunto de validacao.

Embora nao seja um hiperparametro que implica na otimizacao dos parametros,
o limiar de confianca t..,¢ afeta diretamente a credibilidade das deteccoes geradas pelo
modelo treinado. Valores muito altos de t.,,s podem diminuir substancialmente a taxa
de verdadeiros positivos e valores muito baixos de t.., podem aumentar consideravel-
mente a taxa de falsos positivos. Tendo isso em vista, o limiar de confianca de cada
rede foi ajustado segundo o processo de validagao cruzada k-fold com k = 5, onde fo-
ram treinados cinco modelos com os hiperparametros estabelecidos, cada um avaliado

para dez valores de fconr uniformemente distribuidos entre 0 e 0,9 (Figura 5.2).
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Figura 5.2: Efeito do limiar de confianga nas redes segundo os valores médios de F} e
IoU nos 5 folds destinados a validagao. As areas transparentes ao redor da curva de
cada rede especificam os limites inferior e superior obtidos, isto é, um desvio padrao
abaixo da média e um desvio padrao acima da média, respectivamente.

O melhor limiar de confianga para cada rede foi definido como sendo o valor que,
na média dos cinco modelos, maximiza a medida F} e, em caso de empate, apresenta

o maior IoU médio em todas as classes. Segundo a medida Fj, houve um empate
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entre dois valores de t.,¢, tal que os melhores limiares de confianca médios obtidos na
validag@o cruzada 5-fold para o Tiny YOLOv4 foram 0,2 e 0,3 (F}; = 0,642) e para
o YOLOv4 foram 0,3 e 0,4 (F; = 0,732). Todavia, como o IoU médio cresce com o
aumento do limiar de confianca, o maior valor de t.,s que maximiza F; para cada
arquitetura implicard no maior valor de IoU médio também, isto é, t.onr = 0,3 para o

Tiny YOLOvV4 (IoU = 52,64%) € teont = 0,4 para o YOLOv4 (IoU = 61,04%).
5.3 Analise de desempenho

Em seguida, os cinco modelos de cada uma das redes de detecgao obtidos na
validagao cruzada 5-fold foram avaliados no conjunto de teste (4.306 imagens), cada
rede com o seu melhor limiar de confianca definido anteriormente. Os resultados sao
apresentados na Tabela 5.1 em funcao da média e do desvio padrao dos cinco modelos,

isto é, u & o, tal que p é a média e o é o desvio padrao.

Tabela 5.1: Desempenho das redes Tiny YOLOv4 e YOLOv4 no conjunto de teste.

Rede mAP@O0,50 (%) APfumaca (%) APgogo (%) F IoU (%)
Tiny YOLOvA 61,47 + 0,65 6743 + 090 5552 + 0,60 0,63+ 0,01 51,80 + 0,59
YOLOv4 73,98 £ 0,40 80,51 4+ 0,43 67,45 + 0,54 0,72 + 0,01 60,51 4 0,31

Ao comparar os resultados das redes, é possivel perceber que o YOLOvV4 tem
o desempenho médio superior ao do Tiny YOLOv4 em todas as métricas de avalia-
¢ao consideradas. Esse resultado é esperado, uma vez que a arquitetura do YOLOv4
possui 89 camadas convolucionais a mais e, portanto, é capaz de extrair caracteristi-
cas mais refinadas das imagens, isto ¢, constituir representagoes visuais em niveis de
abstragao mais complexos. Em outras palavras, a rede YOLOv4 é capaz de detectar
mais ocorréncias reais de fogo e fumaga (verdadeiros positivos) e menos ocorréncias
falsas (falsos positivos) do que a rede Tiny YOLOv4, bem como as localizagoes das
ocorréncias encontradas sao, em média, mais precisas.

Note ainda que ambas as redes tém maior dificuldade em detectar ocorréncias
de fogo do que ocorréncias de fumacga. Uma eventual justificativa para isso é que a
marcacao manual dos eventos de fogo para treinamento tende a ser mais subjetiva,
tal que focos pequenos proximos uns dos outros podem ser rotulados tanto individu-
almente quanto por uma tnica caixa delimitadora. Além disso, as ocorréncias de fogo
presentes nas imagens geralmente estao em estagios iniciais de propagagao e, portanto,
se tratam de regides com um menor niumero de pixels. Assim, o processamento dessas
regioes por varias camadas pode diminuir consideravelmente a resolucao espacial dos

mapas de recursos ao longo da arquitetura e, consequentemente, dificultar a visibili-
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dade de pequenos focos de incéndio nesses mapas de baixa resolugao. Essa limitacao
dos detectores de objetos de um tinico estagio, inclusive, vem sendo investigada desde
as primeiras arquiteturas propostas e ja apresenta uma melhora significativa até o
presente momento [Redmon e Farhadi, 2018; Bochkovskiy et al., 2020].

Apesar das métricas de desempenho observadas no conjunto de teste para o YO-
LOv4 nao serem excepcionalmente grandes, isto ¢, acima de 90%, seus valores devem
ser analisados com cautela. As métricas AP@0,50, mAP@0,50 e F}, em particular,
penalizam todas as ocorréncias verdadeiras que eventualmente deixaram de ser detec-
tadas, o que é plausivel. No entanto, ha uma grande quantidade de exemplos na base de
dados que possuem mais de um foco de incéndio por imagem, alguns muito pequenos,
inclusive. Deixar de detectar um fogo ou uma fumaga em uma imagem com multiplas
ocorréncias afeta significativamente essas métricas, porém pode nao ser tao critico em
um monitoramento real com camera estitica de médio alcance, por exemplo. Como
nesse contexto o campo de visao da camera é constante e a distancia da camera para
a area monitorada nao é tao grande, identificar uma tnica ocorréncia de incéndio ja
pode ser fundamental para a supressao de multiplos focos na mesma regiao.

A fim de certificar tais consideracoes, a medida F; foi calculada novamente no
conjunto de teste para os cinco modelos de cada rede obtidos na validacao cruzada,
porém desconsiderando os miltiplos objetos por cena e, por consequéncia, suas res-
pectivas localizacoes. Essa simplificacao do problema permitiu simular o desempenho
das redes em uma tarefa de classificacao, onde os rotulos de classe possiveis para cada

imagem foram definidos como: (i) fundo, (ii) fumaga, (iii) fogo e (iv) fogo e fumaga.

Tabela 5.2: Desempenho das redes segundo a medida F} no conjunto de teste ao
desconsiderar os multiplos objetos por imagem.

Rede 13

Tiny YOLOv4 0,8556 + 0,0045
YOLOv4 0,9121 £ 0,0029

Com base na Tabela 5.2, os valores de F; das redes Tiny YOLOv4 e YOLOv4
aumentaram, em média, cerca de 35,81% e 26,68%, respectivamente, quando compara-
dos aos valores médios de F na tarefa de deteccao (Tabela 5.1). Além de evidenciar a
maior complexidade do problema de detecgao de miltiplos focos de incéndio, esses re-
sultados apontam que mesmo nao identificando todas as ocorréncias em uma imagem,
os detectores treinados sao capazes de determinar satisfatoriamente se uma cena tem
fogo ou fumacga.

No caso do IoU, valores muito altos indicam que as caixas delimitadoras pre-
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ditas pelo modelo coincidem rigorosamente com as caixas delimitadoras definidas no
processo de rotulagao. Levando em consideracao que as classes sao muito abstratas e
delimitar suas regioes de incidéncia para treinamento dos modelos é um trabalho ma-
nual e relativamente subjetivo, um valor acima de 50% ja implica em boas localizac¢oes
dos eventos [Hoiem et al., 2012].

Para fornecer uma avaliagao ainda melhor da qualidade do YOLOvV4 na identifica-
¢ao de fogo e fumacga, sao apresentadas algumas detecgoes em exemplos do conjunto de
teste. As Figuras 5.3 a 5.7 ilustram detec¢oes bem-sucedidas do modelo em situacoes
reais e sintéticas de incéndio com uma variedade de angulos, ambientes e iluminagoes.
As Figuras 5.8 a 5.10 mostram alguns dos cenarios desafiadores superados pelo modelo,
ou seja, cenas com um grande grau de incerteza envolvido, tipicas de monitoramento
ambiental assistido por cameras, como fené6menos da natureza e objetos imprevisiveis.
Essa robustez evidenciada pode ser atribuida principalmente a base de dados D-Fire,
cujas imagens permitem modelar satisfatoriamente a varidncia intraclasse do fogo e da
fumaca e, consequentemente, proporcionar & rede um aprendizado generalizado. As
Figuras 5.11 e 5.12, por sua vez, apresentam algumas limitagoes, isto ¢, falsos positivos
e falsos negativos. As caixas delimitadoras verdes e rosas indicam, respectivamente,
eventos de fogo (fire) e fumaga (smoke) e os valores em cada caixa correspondem a

pontuagao de confianca da rede YOLOvV4 na detecgao.

Camera0001 Camera0001

17.0ct 2019 19:45:57 . - 17.0ct 2019 18:36:27

Figura 5.3: Detecgoes de fogo e fumaga em ambientes noturnos.

Camera0001

| Camera0003

Figura 5.4: Detecgoes de focos de incéndio em estagios iniciais.
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Figura 5.5: Detecgoes de fumaga com padrao conico.
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Figura 5.8: Aranha (& esquerda) e gotas de chuva (& direita) na lente da camera.
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Figura 5.12: Fumagas esparsas nao detectadas.
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5.4 Otimizacao da rede

O bom desempenho apresentado pelo YOLOv4 incide sobre um dos principais
dilemas das redes convolucionais. Arquiteturas mais complexas, isto é, com um maior
nimero de camadas e um maior numero de filtros, vém ao custo de um alto custo
computacional, bem como de uma velocidade de deteccao reduzida. Enquanto o YO-
LOv4 processa 47 FPS, o Tiny YOLOv4 processa 342 FPS nas condigoes de méaquina
especificadas. Ainda que compativel com a premissa de processamento em tempo real
(> 30 FPS) [Sadeghi e Forsyth, 2014], isso s6 é possivel com o suporte de processado-
res extremamente potentes, como as GPUs. Além disso, sao necessarios 256,04MB de
memoria externa para armazenar os pesos da arquitetura do YOLOv4, ao passo que
para o Tiny YOLOv4 sao necessarios apenas 23,53MB.

No ambito do monitoramento ambiental de larga escala, solu¢oes como essa, em-
bora exequiveis, demandam um alto investimento em infraestrutura, seja para aquisi¢ao
de GPUs ou seja para a contratagao de servigos de computagao e armazenamento em
nuvem. Diante disso, o ideal é que esse problema seja tratado diretamente na cons-
trucao do modelo de aprendizado profundo. Dado que o YOLOv4 possui um total
de 33.917 filtros convolucionais e 63.943.071 parametros, assim como seu pipeline de
deteccao é composto por uma tnica rede neural com 110 camadas convolucionais, onde
apenas as camadas que precedem as 3 camadas de detecgao nao podem ser modificadas
(I, = 107), é possivel otimizar sua arquitetura de ponta a ponta a partir da remogao
dos filtros menos importantes para a identificagao das classes fogo e fumaca.

Por esse motivo, foram investigadas 7 técnicas de poda de filtros convolucionais no
detector de incéndios, conforme apresentado na Tabela 5.3. A técnica mais promissora
seréd aquela capaz de promover uma maior compressao na arquitetura sem que haja
uma deprecia¢ao consideravel no desempenho do modelo [Jordao et al., 2020b].

Do ponto de vista da otimizagao, tem-se um problema biobjetivo, tal que se
deseja, simultaneamente, minimizar o custo computacional e maximizar a performance
da rede. Em problemas de otimizacao multiobjetivo, os objetivos sao tipicamente
conflitantes, isto é, a melhora em um objetivo implica necessariamente na piora de
outro e, portanto, nao é possivel definir uma tnica solu¢ao 6tima, mas um conjunto de
solugoes de compromisso denominado fronteira Pareto-6tima. Essas solug¢oes também
sao conhecidas como solugoes nao dominadas, ja que nao hé nenhuma outra solucao
que as supere em todos os objetivos concomitantemente. Entretanto, o problema de
poda de filtros convolucionais também é um problema de natureza combinatoria e,
na pratica, os algoritmos empregados nao garantem otimalidade global, mas sim uma

possivel aproximacao da fronteira Pareto-6tima.
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Tabela 5.3: Descricao das técnicas de poda de filtros convolucionais consideradas.

Técnica  Descrigao

Remove p% dos filtros convolucionais de cada camada da rede aleatori-
amente. Os filtros remanescentes, no entanto, nao sao reaproveitados e
o processo de fine-tuning ¢é feito a partir do zero (from scratch), isto é,
a partir de uma inicializagao aleatéria dos parametros.

SCRATCH

Remove p% dos filtros convolucionais de cada camada da rede aleato-
RANDOM riamente. Nesse caso, o processo de fine-tuning é feito considerando os
valores dos pardmetros que permaneceram na arquitetura.

Remove p% dos filtros convolucionais com menor norma ¢; de cada ca-

L1 - .
mada da rede. Os filtros remanescentes sdo ajustados com fine-tuning.

Remove p% dos filtros convolucionais com menor norma /o de cada ca-

L2 .. ‘
mada da rede. Os filtros remanescentes sdo ajustados com fine-tuning.

Converte cada filtro em um vetor de caracteristicas e os projeta em um
espago latente de dimensao r = 2 pelo PLS, que captura a relagao entre

PLS-VIP cada filtro e seu rotulo de classe. Em seguida, remove p% dos filtros
de cada camada com menor pontuacao VIP e os filtros restantes sao
ajustados com fine-tuning.

Converte cada filtro em um vetor de caracteristicas e os projeta em um
espaco latente de dimensao r = 1 pelo CCA, que captura a relacdo entre

CCA-CV  cada filtro e seu rétulo de classe. Em seguida, remove p% dos filtros de
menor correlagao absoluta com a saida em cada camada da rede e os
filtros restantes sao ajustados com fine-tuning.

Agrupa os filtros convolucionais por similaridade em cada camada e re-
HAC-PC move p% dos filtros de maior correlagao absoluta com os demais grupos
(intercluster). Os filtros remanescentes sao ajustados com fine-tuning.

Sob essa concepc¢ao, uma possivel estimativa da fronteira Pareto-6tima obtida por
cada uma das técnicas de poda sera analisada a partir de agora. Cada solucao de uma
fronteira se refere a um modelo de rede com p% dos seus filtros removidos em cada
camada. Ao todo foram investigadas 9 taxas de poda distintas e uniformemente distri-
buidas no intervalo [10%,90%] para compor cada fronteira e as propriedades de custo
computacional dos modelos resultantes sdo mostradas na Tabela 5.4. E interessante
ressaltar que como as técnicas de poda eliminam um ntmero constante de filtros por
camada, essa relacao de compressao com o custo computacional sera igual em todas
elas. Outro ponto importante a ser mencionado é que remover p% dos filtros em cada
camada da rede nao implica necessariamente em eliminar p% dos parametros de toda
a arquitetura. Dado que um filtro é um tensor tridimensional e que a rede de detec-

¢ao YOLOv4 é composta em sua grande maioria por camadas convolucionais, remover
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p% filtros implica em remover mais do que p% dos parametros totais da rede, o que
constata que a poda de filtros é realmente uma abordagem bastante promissora para

compressao de redes convolucionais profundas.

Tabela 5.4: Relagao do custo computacional do modelo com a intensidade de poda
empregada na arquitetura da rede.

Filtros Taxa de poda p Parametros Memoria BFLOPs
removidos (por camada) removidos (MB) (416 x 416 x 3)
3261 10% 18,81% 207,90 48,610
6581 20% 35,82% 164,37 38,497
9888 30% 50,78% 126,08 29,506
13208 40% 63,80% 92,75 21,758
16576 50% 74,96% 64,18 14,988
19837 60% 83,88% 41,33 9,768
23157 70% 90,91% 23,34 5,561
26464 80% 95,92% 10,49 2,516
29784 90% 98,96% 2,69 0,674

Os mesmos hiperparametros do processo de treinamento, definidos na Segao 5.2,
foram agora considerados para a etapa de fine-tuning, com exce¢ao da taxa de apren-
dizado, que foi ajustada individualmente para cada técnica de poda. No entanto, como
sao 7 taxas de aprendizado distintas para cada um dos 9 modelos de cada uma das
7 técnicas de poda, seriam necessarios 441 experimentos s6 para o ajuste da taxa de
aprendizado. Em vista disso, a taxa de aprendizado para realizar o fine-tuning foi
determinada a partir de uma investigacao em duas taxas de poda arbitrarias (p = 30%
e p = 80%), tal que a taxa de aprendizado escolhida para cada técnica nesses valores
de p sera generalizada para todos os modelos de sua respectiva fronteira.

Por meio da Figura 5.13, nota-se que a taxa de aprendizado que maximiza o
mAP@0,50 no conjunto de validagao para todas as técnicas com ambas taxas de poda
consideradas esta na regiao 5 x 1072 < a < 1072. No que se refere a taxa de poda
de 30%, os modelos podados por todas as técnicas tiveram seu desempenho méaximo
com o = 5 x 1073, A partir dessa taxa de aprendizado, o desempenho dos modelos
assumiu um comportamento decrescente até que se obteve uma completa divergéncia
com a = 107! (mAP@0,50 = 0,00%). Ja para a taxa de poda de 80%, os modelos
podados com todas as técnicas tiveram seu desempenho maximo com o = 1072, exceto
o modelo podado pela técnica L2, que teve seu desempenho mais elevado com uma taxa
de aprendizado substancialmente menor, isto é, & = 5 x 1073. Além disso, o modelo
podado com a técnica L2 também foi o tinico que divergiu para a = 1071

De acordo com essa analise, restaram dois valores candidatos para a taxa de
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aprendizado: & =5 x 1073 e a = 1072, Da teoria exposta na Secao 3.1.5, sabe-se que
uma taxa de aprendizado elevada implica em um passo grande em dire¢ao ao minimo e,
por consequéncia, pode induzir o algoritmo de otimizagao a saltar os 6timos locais, tal
como uma taxa de aprendizado baixa, por sua vez, resulta em um passo pequeno em
dire¢ao ao minimo e pode reduzir bastante a velocidade de convergéncia da otimizagao.
Como o fine-tuning de cada modelo serd efetuado com 30.000 iteragoes ao invés das
8.000 iteracoes utilizadas para ajuste da taxa de aprendizado, optou-se pela taxa de
aprendizado menor (a =5 x 107%) em cada um dos 9 modelos de todas as 7 técnicas.
Assim, mesmo que a velocidade de convergéncia seja inferior a da otimizagao com taxas
de aprendizado maiores, o maior nimero de iteragoes permite evitar uma convergéncia

precoce, sem que haja ainda o risco de saltar 6timos locais de boa qualidade.

70
= 601
X SCRATCH
o 001 —=— RANDOM
1 40 —— L1
%30 —— 12
o —o— PLS-VIP
<é: 201 CCA-CV
104 —e— HAC-PC
01 01
1074 10°3 1072 107! 1074 1073 1072 1071
Taxa de aprendizado (escala logip) Taxa de aprendizado (escala logig)

Figura 5.13: Ajuste da taxa de aprendizado dos modelos podados com p = 30% (a
esquerda) e p = 80% (& direita) conforme o valor de mAP@0,50 no conjunto de valida-
¢ao. Todos os hiperparametros foram similares aos definidos no treinamento das redes,
porém cada procedimento de fine-tuning nesse ajuste da taxa de aprendizado foi feito
por 8.000 iteragoes com um fator de redugao v = 0,1 nos marcos M = {6.400, 7.200}.

A Figura 5.14 apresenta os modelos otimizados por cada uma das técnicas em
curvas, representando assim diferentes compromissos entre o custo computacional em
BFLOPs (10? FLOPs) e o desempenho segundo as métricas mAP@0,50, AP@0,50, F} e
IoU no conjunto de teste. Para fins de comparacao, os pontos individuais representam
ainda o mesmo compromisso para as redes YOLOv4 e Tiny YOLOv4 sem otimizacao,
porém para os desempenhos médios dos cinco modelos obtidos na validagao cruzada
5-fold e cujos valores estao na Tabela 5.1. Os resultados das otimizagoes considerando
diferentes técnicas também podem ser visualizados nas Tabelas 5.5 a 5.9, onde o me-
lhor valor para cada taxa de poda p é dado em negrito. As colunas com mais valores
em negrito, portanto, refletem as técnicas que produziram melhores resultados para
um maior numero de taxas de poda. Além disso, as avaliagbes em cada métrica sao

comparadas com o desempenho médio da rede YOLOv4 sem poda (p = 0%), onde os
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simbolos 1, | e « indicam, respectivamente, melhora, degradacdo e empate. E impor-
tante mencionar também que a rede Tiny YOLOv4 nao foi otimizada devido ao seu
desempenho substancialmente inferior ao da rede YOLOv4. No entanto, suas avali-
acoes nas métricas consideradas serviram como um limite inferior para cenérios cujo

processamento computacional é mais restrito.
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Figura 5.14: Relacoes de compromisso obtidas pelas técnicas de poda consideradas.
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Tabela 5.5: Desempenho dos modelos podados pelas técnicas consideradas segundo o

mAP@0,50 no conjunto de teste.

p SCRATCH RANDOM L1 L2 PLS-VIP CCA-CV HAC-PC
10% | 73,66% 173,19% | 73,46% | 73,03% | 72.87% | 7358% | 73,35%
20% 1 74,26% +74,07% 1 73,69% | 73,08% 1 74,05% 1 7421% 1 74,62%
30% | 73,91% +74,43% 1 74,60% 1 74,30% | 73.91% 1 74.61% 1 74,85%
40% 1 74,26% T 74,42% 1 7410% 1 743T% 1 T445% 1 74,76% 1 74,05%
50% | 73,03% 1 73,66% 1 74,99% 17451% | 73.86% | 73,12% | 73,45%
60% | 73,18% 1 73,01% L 73,75% 174,23% | 71,.83% | 72,28% | 72,314%
0% | 71,24% 171.26% L 7257% | 72,68% | 69,66% | 70,76% | 70,06%
80% | 69,12% 1 6687%  16957% |70,09% |6607% |6614% | 6530%
90% | 62,75% 157.63% 1 62,75% |62,77% |59,63% |5853% | 56,49%

Tabela 5.6: Desempenho dos modelos podados pelas técnicas consideradas segundo

AP@0,50 de fumaca no conjunto de teste.

o

p SCRATCH RANDOM L1 L2 PLS-VIP CCA-CV HAC-PC
10% | 80,47% 180,33%  180,97% | 80,50% 180,60% | 80,46% 1 80,64%
20% 1 81,32% 180,92%  180,56% | 79,78%  181,20% 181,38% 1 80,69%
30% 1 80,77% 180,63%  181,19% 180,77%  180,84%  181,28% 1 81,43%
40% | 80,45% +80,58% 1 80,33%  180,68% 181,23% 181,35% | 80.27%
50% | 79,28% 179.63%  180,86% | 80,28% | 80,39% | 7937% | 80,17%
60% | 79,07% 17891% 1 80,13% 1 80,65% | 78,04% | 78,15% | 77.63%
0% | 76,83% 1 76,44% | 78,49% | 78,70% | 7415% | 76,19% | 75,02%
80% | 74,28% 170,96% 1 75,90% | 7548% | 70,30% | 70,26% | 6886%
90% | 67,12% 1 60,69% | 67,18% | 67,88% |6310% |60,.89% | 5801%

Tabela 5.7: Desempenho dos modelos podados pelas técnicas consideradas segundo
AP@0,50 de fogo no conjunto de teste.

(0)

p SCRATCH RANDOM L1 L2 PLS-VIP CCA-CV HAC-PC
10% | 66,86% 166,05%  16596% | 6557% |6504% | 66,70% | 66,06%
20% | 67,20% 1 67.22%  16682% | 66,39% | 6681% | 67,05% 1 68,55%
30% | 67,04% 168,23%  168,02% 167.83% |6699% 167,95% 1 68,27%
40% 1 68,06% 168,27%  167.87% 168,05% 167,67% 16818% 1 67,83%
50% | 66,77% 167,68%  169,12% 168,74% | 67,33% | 66,.86% | 66,73%
60% | 67,29% 1 67,10% 1 67,36% 167,82% | 6562% | 6641% | 67,04%
0% | 65,64% 1 66,08% | 66,66% |66,66% |6518% |6533% | 6510%
80% | 63,96% 162,79%  16324% | 64,71% | 61,85% | 62,01% | 61,74%
90% | 58,38% L 5457% 1 58,32% | 57.66% | 5617% | 56,18% | 54,97%




5. RESULTADOS 126

Tabela 5.8: Desempenho dos modelos podados pelas técnicas consideradas segundo a
medida F; no conjunto de teste.

p SCRATCH RANDOM L1 L2 PLS-VIP CCA-CV HAC-PC
10% 10,71 10,73 10,73 10,73 10,73 10,73 . 0,72
20% 10,71 10,73 10,73 10,73 10,73 10,73 10,73
30% 10,71 - 0,72 10,73 10,74 10,73 - 0,72 10,73
40% 10,71 10,71 .0,72 10,73  -0,72 . 0,72 10,71
50% 10,70 10,71 .0,72 -0,72 10,71 10,70 10,70
60% 1 0,69 10,69 1070 10,71 10,68 10,69 10,68
70% 10,67 10,67 1069 1069 |065 10,67 10,66
80% 10,63 10,62 1064 10,65 10,59 1 0,60 10,61
90% 10,57 10,51 10,57 1054 10,54 10,53 10,50

Tabela 5.9: Desempenho dos modelos podados pelas técnicas consideradas segundo a
medida IoU no conjunto de teste.

p SCRATCH RANDOM L1 L2 PLS-VIP CCA-CV HAC-PC

10% | 59,84% 158,59% 1 5945% | 59,80% | 60,42% | 60,14% | 58,58%
20% | 59,74% 159,65% 1 59,15% | 60,12% | 59,44% | 5947% | 59,08%
30% | 59,49% 160,12%  16043% 1 5983% 161,08% |59,62% 1 60,62%
40% 1 60,12% 159.75%  160,17% | 59.86% |59.24%  |5937% | 58,45%
50% | 59,78% 15847%  159.33% 1 59.84% | 59,89% | 59,73% | 59,42%
60% | 60,12% 159.83%  159,16% |5921% | 59,98% | 5883% | 59,45%
0% | 59,92% 158,84% 1 58,77% 15931% | 5832% | 5842% | 57.97%
80% 1 61,17% 1 58,96% | 58,60% |5946% |5933%  159,63% | 56,39%
90% | 57,87% 155,83% | 5817% 160,64% | 57,54% | 5621% | 5579%

Diante das curvas apresentadas na Figura 5.14, é possivel evidenciar, em qual-
quer métrica considerada, que nao ha uma grande diferenca entre os desempenhos das
redes otimizadas por diferentes técnicas de poda. Esses resultados sao anélogos aos
encontrados no trabalho de Mittal et al. [2018] com a rede de detecgao Faster R-CNN
e a base de dados PASCAL VOC 2007 e indicam que a rede YOLOv4 no presente con-
texto também apresenta uma alta plasticidade. Em outras palavras, dada uma mesma
taxa de poda, a rede de detecgao de incéndios atinge niveis similares de recuperagao
de desempenho apos o fine-tuning independentemente da técnica utilizada para sele-
¢ao dos filtros convolucionais menos promissores. Além disso, é importante ressaltar
que as curvas obtidas em todas as métricas dispoem de solugoes dominadas, isto é,
modelos que sao superados por um ou mais modelos da mesma técnica em ambos os
objetivos, como é o caso do modelo podado com p = 50% pela técnica L1, que domina
todos os outros modelos da curva com p < 40%. Sendo assim, como esses modelos nao
foram excluidos das solugoes de compromisso, as curvas nao podem ser tratadas como

estimativas da fronteira Pareto-6tima.
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Apesar da pequena diferenga entre os métodos e embora cada modelo tenha se
submetido ao processo de fine-tuning uma tunica vez em virtude do alto custo com-
putacional envolvido, o que inviabiliza uma anélise estatistica dos resultados, algumas
informacoes interessantes podem ser identificadas. A medida que a taxa de poda au-
menta, por exemplo, maiores sao as diferencas de desempenho obtidas entre as técnicas,
especialmente para as métricas mAP@0,50, AP@0,50 (fogo e fumaga) e F. Para va-
lores de p maiores ou iguais a 50%, nota-se nas Tabelas 5.5 a 5.7 que, na maioria
dos casos, ao menos uma das técnicas baseadas em normas superam todas as demais
técnicas e que RANDOM e HAC-PC possuem tipicamente os piores desempenhos.

Outra particularidade a ser destacada da Figura 5.14 é o comportamento dos
modelos quanto ao IoU. Ao contrério do que se observa nas demais métricas de avaliacao
consideradas, as curvas nao apresentam uma relagao de compromisso notavel entre o
desempenho e o custo computacional das redes para diferentes taxas de poda. Isso
ocorre porque o IoU mensura apenas a qualidade das caixas delimitadoras preditas em
relagao as caixas delimitadoras reais e, portanto, nao penaliza os valores calculados nos
casos em que a rede deixa de detectar um ou mais objeto na cena (falsos negativos).
Desse modo, altos valores de IoU nao correspondem a um ntimero elevado de detecgoes
de fogo e fumaca, mas sim boas localizagoes das ocorréncias de incéndio que foram
identificadas corretamente.

No que se refere a metrica mAP@Q,50, bem como as métricas AP@Q0,50 das classes
fumaca e fogo, uma constatacao intrigante é que mesmo nao aproveitando os valores dos
filtros remanescentes como inicializagao para o reajuste da rede, a técnica SCRATCH
ainda apresentou resultados competitivos. Contudo, esses resultados devem ser inter-
pretados com uma certa ponderacao. A métrica AP consiste na média das avaliacoes de
precisao em todos os valores de revocagao, considerando assim uma faixa de valores de
limiar de confianca para calculo. As redes de deteccao treinadas, no entanto, operam
no ambiente de produ¢ao com um limiar de confianca fixo, cujo melhor valor para o
YOLOvV4 foi definido anteriormente em t.o,¢ = 0, 4.

Uma comparagao mais adequada pode ser realizada conforme a medida F, que
permite quantificar o comportamento da rede exclusivamente para o melhor limiar en-
contrado. Nesse caso, os modelos resultantes das podas com p < 30% por todas as
técnicas sao superiores aos modelos obtidos pela técnica SCRATCH, ou seja, apresen-
tam um melhor trade-off entre verdadeiros positivos, falsos positivos e falsos negativos.
Para taxas de poda maiores, isso deixa de ser verdade. A partir de uma taxa de poda
de 40%, tem-se modelos bastante reduzidos em complexidade, tal que ao menos 63,80%
dos parametros ja foram removidos (Tabela 5.4). Assim, uma vez que o numero de

iteragoes para fine-tuning foi fixado em 30.000 para qualquer taxa de poda, os filtros
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restantes sao capazes de convergir para um 6timo local com qualidade similar aos 6ti-
mos locais encontrados pelas outras técnicas mesmo sendo inicializados aleatoriamente.

Sob essa perspectiva, um experimento adicional foi realizado com o intuito de
analisar os desempenhos dos modelos podados com p = 80% por cada uma das técni-
cas em funcao do numero de iteragoes para fine-tuning. Foram avaliados ntimeros de
iteragoes uniformemente espagados no intervalo de 5.000 a 30.000, com passos de 5.000
iteragoes, tal que em cada experimento a taxa de aprendizado foi ajustada com um
fator de reducgao v = 0,1 nos marcos de 80% e 90% das iteragoes totais. Por exem-
plo, considerando um fine-tuning de 15.000 iteragoes, a taxa de aprendizado sofreré
uma reducao de 90% nas iteragoes 12.000 e 13.500. Os demais hiperparametros foram
mantidos conforme especificado na Secao 5.2.

A Figura 5.15 mostra que a diferenga de desempenho das redes resultantes diminui
com o aumento do nimero de iteragoes utilizados no processo de fine-tuning. A maior
diferenca em 5.000 iteracoes foi de 10,56 p.p. de mAP@O0,50 e 0,15 de Fj entre as
técnicas L2 e HAC-PC. Em 30.000 iteragoes, a diferenga entre essas mesmas técnicas
foi de 4,79 p.p. de mAP@Q0,50 e 0,04 de F;. Essa tendéncia de convergéncia pode ser
observada ainda a partir dos segmentos de reta presentes entre pontos consecutivos
da curva, que diminuem de inclinacao com o aumento das iteragoes. Para as técnicas
SCRATCH e PLS-VIP, a inclinagao entre os pontos 25.000 e 30.000 ficaram negativas
na medida F', sugerindo ainda que ajustes excessivos nos parametros podem depreciar

o potencial de generalizacao da rede.
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Figura 5.15: Desempenho dos modelos podados com p = 80% por cada uma das
técnicas de poda, segundo as métricas mAP@0,50 (& esquerda) e F; (a direita) no
conjunto de teste, em fungao do ntimero de iteragoes.

Por fim, constata-se que é possivel preservar ou até mesmo superar o desempenho

das redes de detecgao de incéndios apresentadas na Tabela 5.1 a um custo computacio-
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nal bastante reduzido. Ao podar 40% dos filtros convolucionais de cada camada da rede
YOLOvV4 com as técnicas baseadas em miultiplas projegdes (PLS-VIP ¢ CCA-CV), por
exemplo, tem-se resultados melhores no mAP, APgaca € APfogo (tou = 0, 50), resulta-
dos equivalentes na medida F} e resultados ligeiramente inferiores no IoU, isto é, cerca
de apenas 1,2 p.p. Enquanto que essas redes otimizadas agora detectam com 37,812
BFLOPs a menos por propagacgao direta e requerem 163,29MB a menos de memoria
para armazenamento quando comparadas a rede YOLOv4 original.

Em cenéarios onde sao requisitadas redes ainda mais leves, tem-se que todos os
modelos podados com p = 70% superam significativamente a rede Tiny YOLOv4 nas
cinco métricas de avaliacao investigadas, bem como reduzem o custo computacional
de deteccao e o consumo de memoria em 18,1% e 0,8%, respectivamente. No caso
de melhor desempenho com p = 70%, onde a rede é podada com a técnica L2, as
melhorias sao de 11,21 p.p. no mAP@0,50, 11,27 p.p. no AP@O0,50fmaca, 11,14 p.p.
no AP@0,50¢,, 0,06 na medida F; e 7,42 p.p. no IoU, corroborando novamente os

beneficios de se remover os filtros convolucionais redundantes ou irrelevantes da rede.

5.5 Estudo de caso

A fim de analisar a velocidade dos modelos de deteccao de incéndios otimizados em
um dispositivo com or¢amento computacional limitado, um estudo de caso foi realizado
em um microcomputador de placa tnica (single board computer) Raspberry Pi 4 modelo

B [Raspberry Pi Foundation, 2021], cujas especificagdes técnicas sao:

e Processador: Broadcom BCM2711, Quad Core Cortex-A72 (ARM v8) 64-bit
SoC @ 1,5GHz.

e Memoéria RAM: 4GB LPDDR4-3200 SDRAM.

e Graficos: OpenGL ES 3.0, com codificadores H.265 (4Kp60), H264 (1080p60,
1080p30).

e Saidas de video: 2 x microHDMI (com suporte até 4Kp60).

e Conectividade: WiFi 2.4 GHz e 5.0 GHz IEEE 802.11ac, Bluetooth 5.0, BLE
e Gigabit Ethernet.

e Portas USB: 2 portas USB 3.0 e 2 portas USB 2.0.
e MicroSD: Cartao de Memoéria SanDisk Ultra 32GB.

Os experimentos conduzidos visaram investigar dois fatores principais: (i) tempo

de inicializacao do modelo, isto ¢, tempo necessario para carregar todos os parametros
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da rede e (ii) tempo de deteccdo, isto é, tempo decorrido para identificar as ocorréncias
de fogo e fumaca em uma imagem de dimensao 416 x 416 no espaco de cor RGB.

Em concordancia com a Tabela 5.4, a relacao do custo computacional dos modelos
com a intensidade de poda empregada é igual em todas as técnicas. Assim, os tempos de
inicializacao e deteccao dos modelos obtidos com diferentes técnicas para uma mesma
taxa de poda serao praticamente idénticos. Perante o exposto, os experimentos sao
mostrados apenas para a técnica L1. Cada um dos modelos foi executado 35 vezes.
De modo a nao depreciar o desempenho da placa em funcao de um superaquecimento
(> 80°C) durante os experimentos, um cooler com duas ventoinhas foi integrado ao
sistema embarcado descrito.

A partir da Figura 5.16, constata-se que & medida que a poda da arquitetura se
torna mais intensa, os tempos médios de inicializacao e deteccao diminuem. No caso
particular do tempo de deteccao, onde as amplitudes interquartis das caixas apresen-
taram uma menor variabilidade, essa observacao é ainda mais fidedigna, visto que os
intervalos de tempo obtidos com os diferentes modelos sao disjuntos, isto é, nao apre-
sentam intersecao. Quando as comparacoes sao feitas entre os casos extremos de poda
efetuados, isto é, a rede podada com p = 10% e a rede podada com p = 90%, nota-se
também que a diferenca entre os tempos médios de inicializagao é bastante pequena
em relacao a diferenca entre os tempos médios de detecgao. Esse fato corrobora ainda
mais a pertinéncia da poda de filtros como alternativa para aumentar a velocidade de
detecgao das redes convolucionais, ja que a inicializacao de parametros é feita apenas

uma Unica vez e a detec¢ao, em contrapartida, é feita para cada quadro de video.
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Figura 5.16: Relagao do tempo de inicializagao (a esquerda) e do tempo de detecgao
(a direita) no Raspberry Pi 4 com a intensidade de poda empregada. Os diagramas de
caixa compreendem as distribui¢oes dos tempos e os graficos de linha representam os
tempos médios.
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Embora as reducoes nos tempos sejam significativas & medida que a taxa de poda
aumenta, esse comportamento constatado é previsto, ja que a poda implica direta-
mente na reducao de parametros do modelo, bem como na diminui¢ao do niimero de
operacoes de ponto flutuante realizadas na etapa de propagacao direta da rede. O ideal
é que se tenha o maximo de reducao desses tempos com a menor depreciagao possivel
no desempenho das deteccoes de fogo e fumaca. Em prol de examinar esse compro-
misso, foram apresentadas comparacoes dos modelos obtidos pela técnica L1 com as
performances médias, também em 35 execucoes no Raspberry, das arquiteturas Tiny
YOLOv4 e YOLOvA4.

Observa-se na Figura 5.17 que os modelos otimizados com as taxas de poda
p = {30%, 40%, 50%} dominam o YOLOv4 (p = 0%) nos dois objetivos de cada curva.
No melhor cenério dentre esses trés modelos, ou seja, com p = 50%, é possivel obter
um detector de incéndios com 1 p.p. de mAP@0,50 a mais no conjunto de teste e que
demanda, em média, menos de /5 do tempo de inicializa¢do e menos de 1/4 do tempo
de deteccao quando comparado a rede YOLOv4 sem qualquer tipo de otimizagao.
Supondo uma maquina com um processamento ainda mais proibitivo, uma possivel
alternativa seria o modelo podado com p = 70%, cujos tempos médios de inicializagao
e deteccao sao equivalentes ao da rede Tiny YOLOv4, porém com aproximadamente

11,1 p.p. de mAP@0,50 a mais no conjunto de teste.
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Figura 5.17: Relagao do desempenho dos modelos segundo a métrica mAP@0,50 no
conjunto de teste com o tempo médio de inicializacdo (a4 esquerda) e com o tempo
médio de detecgao (& direita) no Raspberry Pi 4.

Perante o exposto, constata-se uma possivel oportunidade de se monitorar gran-
des areas verdes com eficiéncia a partir de multiplas cameras. Cada camera instalada
seria integrada a um microcomputador responsavel pela execucao do detector de incén-
dios baseado em rede convolucional profunda. A infraestrutura em pauta, entretanto,

nao demandaria servidores providos de unidades de processamento grafico e nem de
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computacao em nuvem, sendo ambas alternativas muito mais caras do que algumas

dezenas de microcomputadores de placa tnica.

5.6 Conclusdes do capitulo

Neste capitulo foram apresentados os experimentos conduzidos para construcao
de um detector de incéndios robusto e computacionalmente factivel para dispositivos
de baixo poder computacional. Os resultados demonstraram que treinar redes mais
complexas e depois otimizéi-las através da remocao dos filtros convolucionais menos
importantes é uma estratégia muito eficiente e pode resultar em redes melhores e mais
rapidas do que redes menores treinadas do zero (from scratch). No que tange as compa-
ragoes entre as redes resultantes de diferentes técnicas em podas de uma tnica iteragao,
foi evidenciado que as técnicas baseadas em normas se mostraram mais efetivas para
remogoes maiores ou iguais a 50% dos filtros em cada camada. Além disso, nao foram
verificadas diferencas muito grandes para taxas menores ou iguais a 30%. No entanto,
como as técnicas baseadas em normas sao menos dispendiosas no processo de sele¢cao
dos filtros a serem eliminados, isto é, nao precisam de processar dados para ranquear

os filtros por importancia (data-agnostic), elas também sao preferiveis nesse caso.



Capitulo 6

Conclusoes

Dentre as abordagens modernas desenvolvidas para detecgao automética de fogo
e fumaca, principais indicadores visuais do incéndio, as mais notaveis sao tipicamente
fundamentadas em redes convolucionais profundas. Diferentemente dos métodos clas-
sicos de extragao de caracteristicas, essa topologia inspirada na percepg¢ao visual é
capaz de extrair automaticamente caracteristicas de alta relevancia da cena. Contudo,
as CNNs dispoem de dois desafios principais: exigem um grande niimero de imagens
para treinamento de seus parametros e também um elevado poder computacional para
operarem com éxito, o que torna as propostas atuais para identificacao de incéndios
muito onerosas em larga escala.

Em virtude da demanda por imagens e da escassez de conjuntos de dados rotu-
lados na literatura para a tarefa de deteccao de incéndios, o presente trabalho propos
a D-Fire, uma base com mais de 21.000 imagens contendo eventos reais e sintéticos
de fogo e fumaga, bem como as anotacoes das coordenadas das caixas delimitadoras
de todos esses eventos. Mediante o conjunto de dados, um detector de incéndios foi
construido a partir do treinamento da quarta versao da rede You Only Look Once
(YOLOv4). Os resultados obtidos evidenciaram uma notével robustez do detector a
cenarios com grau de incerteza elevado e uma grande capacidade de generalizacao as
diversas cores, formas e posi¢oes assumidas por fogo e fumaca.

No que se refere ao dilema do custo computacional proibitivo para executar o
detector em dispositivos de processamento limitado, principalmente em tempo hébil
para emissao de alerta as entidades responsaveis pela supressao dos incéndios, esta
pesquisa buscou otimizar eficientemente a arquitetura da rede, de modo que o desem-
penho ja certificado nao fosse comprometido. Uma vez que o YOLOv4 possui cerca
de 64 milhoes de parametros, tal que a maioria provém dos 33.917 filtros convoluci-
onais dispostos em sua arquitetura, nada mais coerente que remover os filtros menos
importantes de cada camada para diminuir a complexidade da rede.

Para tal fim, foram investigados os efeitos de diferentes técnicas de poda de filtros

no detector de incéndios desenvolvido. Embora nao se tenha observado superioridade

133
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de uma técnica em particular em relacao as demais em todas as taxas de poda conside-
radas, no melhor caso de desempenho, onde foi empregada a técnica L1 com poda de
50% dos filtros do YOLOv4 em cada camada, obteve-se reducoes de 74,96% dos para-
metros da rede, 74,93% de memoria e 74,84% de custo computacional e um aumento de
1,37% de mAP@0,50. A maior taxa de poda que resulta numa rede cujo desempenho
de deteccao mais se aproxima da rede nao podada é p = 60% com a técnica L2, porém
com cerca de 83,88% a menos de parametros, 83,86% a menos de memoria e 83,60% a
menos de BFLOPs por propagacao direta. Em dispositivos ainda mais restritos com-
putacionalmente, uma alternativa a rede Tiny YOLOv4 foi apresentada ao se podar
70% dos filtros da rede YOLOv4 com a técnica L2, tal que a rede resultante obteve

custo computacional ligeiramente menor e um aumento de 18,24% de mAP@0,50.

6.1 Trabalhos futuros

Essa pesquisa apresentou resultados bastante interessantes para o contexto de
monitoramento ambiental em larga escala, instigando um cenério promissor de deteccao
de incéndios com processamento local distribuido de baixo custo. No entanto, muitas
novas possibilidades de investigacao e de melhoria podem ser apontadas a partir do

que foi feito. Algumas delas sao:

e Contexto temporal: ainda que o aprendizado da rede tenha sido bem-sucedido
em uma variedade de cenérios, muitos objetos comuns apresentam uma alta si-
milaridade visual com as classes fogo e fumaga, principalmente em determinadas
condigoes de iluminacao. Por exemplo, pequenos focos de fogo podem ser con-
fundidos com luzes de postes piiblicos e fardis automotivos acesos em ambientes
noturnos vistos a longa distancia. Por consequéncia, o niimero de falsos positivos
retornados pelo detector pode crescer consideravelmente, o que nao é ideal para
aplicagoes que mobilizam esforcos humanos para contencao dos incéndios. Assim,
uma possibilidade pertinente para contornar esse eventual problema é considerar
o comportamento do fogo e da fumaca ao longo do tempo, ji que ambos sao
bastante caracteristicos. Essa analise temporal pode ser integrada ao detector
proposto, por exemplo, como um poés-processamento das caixas delimitadoras
preditas, de modo que a ocorréncia seja certificada antes da emissao do alerta de

incéndio.

e Detecgao de focos de incéndio pequenos: durante a andlise de desempenho

da rede YOLOVA4 feita neste trabalho, uma eminente discrepancia de desempenho
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entre as classes foi observada, tal que se obteve, em média, AP@Q0,50 = 80,51% na
detecgao de fumaga e APQ0,50 = 67,45% na detecgao de fogo. Conforme men-
cionado anteriormente, em detrimento de uma deteccao rapida, a arquitetura do
YOLO, desde sua primeira versao, apresenta algumas limitagoes na deteccao de
objetos pequenos [Redmon et al., 2016]. Dado que o propésito de um detector de
incéndios é sempre identificar os incéndios em seus estégios iniciais, essa particu-
laridade do YOLO vai em dire¢ao oposta ao desejado nessas circunstancias. Em
busca de melhores resultados, outros detectores de objetos baseados em apren-
dizado profundo podem ser treinados na base de dados D-Fire para a tarefa de
deteccao de incéndios, como a EfficientDet [Tan et al., 2020] e o You Only Learn
One Representation (YOLOR) [Wang et al., 2021].

e Poda iterativa: uma das premissas assumidas na metodologia deste estudo
devido ao elevado custo computacional dos experimentos foi a investigacao majo-
ritaria da poda direta, onde as etapas de remocao de filtros menos promissores e
fine-tuning sao realizadas apenas uma tnica vez. Contudo, para uma mesma taxa
de poda final, empregar o método PLS-VIP iterativamente em redes convoluci-
onais de classificagdo é bem mais eficaz do que emprega-lo diretamente [Jordao
et al., 2020b|. Sob esse principio, uma potencial dire¢do de pesquisa ¢ investigar
a poda iterativa no presente problema, a fim de se observar melhores resultados,

especialmente para podas mais intensas.

e Poda de camadas convolucionais: além da poda de filtros convolucionais,
outra vertente de poda existente é a remocao das camadas convolucionais menos
relevantes para o desempenho da rede. Alguns trabalhos na literatura sugerem
que a poda de camadas pode apresentar resultados superiores aos da poda de
filtros, tanto em termos de eficiéncia computacional quanto de performance pre-
ditiva [Veit et al., 2016; Veit e Belongie, 2018; Fan et al., 2020]. Diante disso,
possiveis analises experimentais considerando poda de camadas convolucionais
podem resultar em redes de deteccao de incéndios ainda mais rapidas e robustas

do que as apresentadas nesse trabalho.

e Técnicas de poda baseadas em miltiplas projegoes: em um problema
de classificagao, cada imagem estd associada a um tnico rétulo de classe. Jé
em um problema de deteccao, cada imagem pode estar associada a um niimero
variavel de rotulos (multiplos objetos), tal que rétulos de uma mesma imagem
nao representam obrigatoriamente a mesma classe (objetos distintos). A fim de

adequar a representacao da variavel de saida originalmente proposta por Jordao
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et al. [2020b| em tarefas de classificagdo para o presente problema de detecgao,
proposigoes bastante rigidas foram assumidas. No que diz respeito ao CCA-CV,
mesmo sendo completamente dissimilares visualmente, as classes fogo e fumaca
foram unificadas como uma tnica classe incéndio. No PLS-VIP, por sua vez,
a classe de maior incidéncia na imagem foi assumida como rétulo, o que des-
considera a presenca de miltiplos objetos distintos em uma cena e, portanto,
prejudica a verdadeira relagao dos filtros convolucionais com os rétulos em um
espago latente de baixa dimensao. Para atenuar o problema desse segundo caso,
uma alternativa possivelmente promissora é modelar a saida através da suaviza-
¢ao de rotulo (class label smoothing), que permite relaxar a confianga do modelo
no rotulo verdadeiro ao definir cada rétulo como uma probabilidade de classe e

nao apenas como um valor binario [Szegedy et al., 2016].
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