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Resumo

Este projeto foca-se na pesquisa e desenvolvimento de sistemas avancados
para a detegao automatica de embarcacoes. Nesta perspetiva, o trabalho estéa
centrado na concegao e otimizacao de uma arquitetura denominada Single
Shot MultiBox Detector (SSD), um algoritmo empregue na detegao de objetos
em imagens. Este método é utilizado em visao computacional e sistemas de
inteligéncia artificial para identificar e localizar objetos numa cena especifica.

Com o intuito de alcangar esse objetivo, foi proposta uma nova arquite-
tura baseada no SSD. O objetivo primordial dessas modificacoes centrou-se
na reducao do custo computacional, visando tornar o sistema apropriado
para a detecao em tempo real, sem comprometer o nivel de precisao exigido.

Os resultados obtidos revelam que a nova arquitetura proposta do SSD
demonstra uma redugao no consumo de recursos computacionais, mantendo
o seu desempenho na detecao. A arquitetura proposta consiste numa rede
base mais otimizada, com um menor niimero de camadas de previsao e menos
ancoras empregues por camada. Alcancou-se um mAP de 79.3% a uma taxa
de 2 fps num sistema de computacao com recursos limitados, como é o caso
do Raspberry Pi 4. Esses 2 fps representam uma dete¢ao em tempo real,
considerando a natureza do problema, no qual as embarcagoes se movem a
velocidades reduzidas.

Este trabalho representa um avanco no campo da detecao e classificagao
de embarcacoes, detendo o potencial para ser utilizado em aplicagoes praticas,
incluindo a monitorizagao do trafego maritimo e a seguranca costeira, além
disso, possui a capacidade de armazenar imagens devidamente categoriza-
das para a criacao auténoma de conjuntos de dados de embarcagoes. Os
resultados alcangados abrem portas para futuros desenvolvimentos e aper-
feigoamentos nesta area de aprendizagem automatica que se encontra numa
constante evolucao.

Palavras-chaves: Detegao de Objetos, SSD, Aprendizagem Automatica.
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Abstract

This project focuses on the research and development of advanced systems
for the automatic detection of vessels. From this perspective, the work is
centered around the design and optimization of an architecture called Single
Shot MultiBox Detector (SSD), an algorithm employed in detecting objects
in images. This method is used in computer vision and artificial intelligence
systems to identify and locate objects in a specific scene.

In order to achieve this goal, a new architecture based on SSD was pro-
posed. The primary objective of these modifications focused on reducing
computational costs, aiming to make the system suitable for real-time detec-
tion without compromising the required level of accuracy.

The results obtained reveal that the proposed new architecture of SSD
demonstrates a reduction in computational resource consumption while main-
taining its performance in detection. The proposed architecture consists of
a more optimized base network, with a smaller number of prediction layers
and fewer anchors employed per layer. An mAP of 79.3% was achieved at
a rate of 2 fps on a computing system with limited resources, such as the
Raspberry Pi 4. These 2 fps represent real-time detection, considering the
nature of the problem in which vessels move at reduced speeds.

This work represents an advancement in the field of vessel detection and
classification, holding the potential for practical applications, including ma-
ritime traffic monitoring and coastal security. Moreover, it has the capability
to store properly categorized images for the autonomous creation of vessel
datasets. The achieved results pave the way for future developments and
enhancements in this constantly evolving field of machine learning.

Keywords: Object Detection, SSD, Machine Learning.
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Capitulo 1

Introducao

Os sistemas de detecao e classificacao automatica de embarcacoes desempe-
nham um papel de crescente importancia nas operacoes maritimas e portuarias,
bem como na gestao eficiente do trafego aquatico e na seguranga maritima.
A capacidade de identificar e detetar embarcacoes de forma automatica e pre-
cisa ¢ fundamental para garantir um funcionamento seguro e eficaz das ativi-
dades maritimas. Neste contexto, este trabalho propoe a implementacao de
um sistema avancado de detecao e classificacao automatica de embarcagoes,
baseado em técnicas de redes neuronais profundas, tais como Region-based
Convolutional Neural Networks (R-CNN), Single Shot MultiBox Detector
(SSD) e You Only Look Once (Yolo).

Este trabalho propoe alcancar varios objetivos, tais como a expansao do
conjunto de dados de embarcacoes, a concecao e a avaliacao de um sistema
de detecao e classificacao automatica de embarcacoes, explorando as capaci-
dades de redes neuronais profundas. Além disso, é objetivo a execucao da
inferéncia desse sistema em tempo real num Raspberry Pi 4. Dado que a pre-
sencga de embarcacoes é limitada na maioria do tempo, a execucao continua de
um detector de objetos torna-se desnecesséria. E nesse contexto que foi im-
plementado um classificador binario, visando realizar uma filtragem inicial
com o intuito de reduzir o constante uso computacional antes da ativacao
do detetor de objetos. Este método pretende estabelecer um sistema ca-
paz de identificar com precisao uma variedade de tipos de embarcacoes, in-
cluindo fragatas maritimas, graneleiros, lanchas de pilotos, navios-tanque,
NPOs (Navios de Patrulha Oceénica) e porta-contentores, entre outros.

Para atingir estes objetivos, serao utilizadas técnicas de aprendizagem
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profunda, que tém demonstrado um desempenho notavel em tarefas de visao
computacional, como a detecao de objetos. Os modelos serao treinados num
conjunto de dados disponibilizado pelos docentes. O énfase serd colocada na
otimizacao do desempenho e na eficiéncia computacional do sistema.

O sistema serd testado no ambiente real do rio Tejo, proximo a Escola
Superior Nautica Infante D. Henrique, proporcionando um cendrio pratico
para avaliar a sua eficadcia em condi¢oes de operacao reais.

A estrutura deste trabalho esta organizada da seguinte forma: o segundo
capitulo apresenta uma revisao da literatura, destacando os principais con-
ceitos e técnicas relacionadas com a detecao e classificacao automatica de
embarcagoes. O terceiro capitulo é dedicado a exposicao dos fundamentos
teodricos relacionados com a aprendizagem automatica, abordando desde os
conceitos basicos de redes neuronais até a anélise detalhada da detecao de ob-
jetos. O quarto capitulo detalha a metodologia adotada e a implementacao,
incluindo a descricao dos modelos de redes neuronais profundas utilizados e a
preparacao dos dados. O quinto capitulo expoe os resultados obtidos nos tes-
tes em tempo real, enquanto o sexto capitulo discute e analisa os resultados

e apresenta conclusoes finais.



Capitulo 2

Trabalho Relacionado

A revisao da literatura revela uma série de artigos de pesquisa relevantes que
abordam a detecao de embarcacoes maritimas usando técnicas de aprendiza-
gem profunda.

No ambito das embarcagoes maritimas, tém sido conduzidos diversos estu-
dos e projetos baseados em imagens de Radar de Abertura Sintética (SAR).
Estas imagens oferecem uma representagao minuciosa da topografia e tex-
tura da superficie. Devido ao conjunto de dados de embarcagoes utilizado
no trabalho consistir em imagens de luz visivel, serao abordados os estudos e
artigos que se concentram no mesmo tipo de imagens. As pesquisas a seguir
apresentadas exploram abordagens para a detecao e classificacao de objetos
em contextos maritimos.

No primeiro artigo estudado denominado Deep Learning Based Multi-
Modal Fusion Architectures for Maritime Vessel Detection [1] sdo apresen-
tados duas arquiteturas de fusao multimodal para detecao de embarcagoes
usando dados de camaras RGB e infravermelhas. A Farly Fusion Architecture
concatena imagens RGB e IR para entrada em uma rede de detetores, en-
quanto a Middle Fusion Architecture combina informagoes das duas camaras
por meio de métodos de fusao de imagem. O estudo avalia sete métodos
de fusao e conclui que a Middle Fusion Architecture superou a Farly Fusion
Architecture em termos de precisao. Isso sugere que a fusao de informacoes
de modalidades diferentes pode melhorar a detegcao de objetos.

De forma a investigar o desempenho de detetores de objetos relativos a
embarcacoes maritimas o artigo ABOships—An Inshore and Offshore Mari-

time Vessel Detection Dataset with Precise Annotations [2] foi consultado,
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onde foram utilizados detetores de um e dois estagios, como SSD, Efficient-
Det, Faster R-CNN e R-FCN, previamente treinados em dados do Microsoft
COCO. Os resultados mostram que o tamanho do objeto afeta a precisao
da detecao e a precisao da detecao diminui com o tamanho do objeto. Para
objetos pequenos, o detetor de melhor desempenho foi o Faster R-CNN. Para
objetos de tamanho médio, o melhor desempenho foi obtido pelo SSD como
extrator de recursos.

Uma outra fonte relevante no contexto da detecao de embarcacoes é o
artigo Image-based ship detection using deep learning [3], onde é escolhido o
algoritmo YOLO v2. E destacada a importancia de modelos de CNN para
extrair caracteristicas e resolver problemas de detecao de objetos. Além disso,
¢ mencionado que o algoritmo YOLO v2 supera os métodos de dois estagios
em termos de velocidade e precisao (R-CNN). O artigo também discute o
uso de transferéncia de pesos para melhorar o desempenho em cenarios com
dados limitados.

Por 1ltimo é apresentado o artigo SeaShips: A Large-Scale Precisely An-
notated Dataset for Ship Detection [4], onde descreve a criacao do conjunto
de dados “SeaShips”, que contém imagens de navios capturadas por varias
camaras em cenarios maritimos diversificados. Os detetores Faster R-CNN,
YOLO e SSD, sao avaliados em relacao a esse conjunto de dados. Os resul-
tados mostram que Faster R-CNN supera outros algoritmos, especialmente
para objetos de tamanho médio. A discussao também inclui detalhes sobre
a funcao de perda e o processo de treino dos modelos.

Em resumo, os artigos analisados abordam varios aspetos da detegao
de embarcagoes maritimas usando técnicas de aprendizagem profundas, o
desempenho de diferentes detetores e a criagao de conjuntos de dados de
referéncia. Proporcionam uma base de conhecimento especifico e fundamen-
tal para investigadores e profissionais deste campo, enfatizando a relevancia
critica da selecao de modelos e conjuntos de dados, crucial para alcancar
detegoes precisas em ambientes maritimos complexos.



Capitulo 3

Aprendizagem Automatica

E um ramo da inteligéncia artificial que se foca no uso de dados e algorit-
mos para imitar a forma como os seres humanos aprendem, aprimorando
gradualmente a sua aprendizagem. Este campo envolve a criacao de mode-
los computacionais que podem aprender com os dados disponiveis e tomar
decisoes ou fazer previsoes sem serem explicitamente programados para cada
tarefa especifica. O processo de aprendizagem é guiado pela andlise dos
dados, identificagao de padroes e ajuste dos modelos para melhorar o desem-
penho ao longo do tempo. Isso tem aplicagoes numa ampla gama de areas,
incluindo reconhecimento de padroes, processamento de linguagem natural,

visao computacional, medicina, financas e muito mais.

3.1 Redes neuronais

As redes neuronais artificiais sao constituidas por estruturas em camadas,
compreendendo uma entrada, uma ou multiplas camadas intermédias (também
conhecidas como camadas escondidas) e uma camada de saida. Cada camada
mantém conexoes com a camada subsequente, e essas conexoes individuais
sao atribuidas com pesos. Através de uma ponderacao desses pesos e das
entradas, os neurénios em cada camada efetuam calculos e produzem saidas.
Em seguida, é aplicada uma funcao de ativacao, a qual decide se o neurénio

deve ser ativado e passar informagao para a camada seguinte.
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Figura 3.1: Rede neuronal

3.2 Treinar redes neuronais

No final de cada iteragao de treino, é avaliado o valor da funcao de perda,
indicando o desempenho da rede. Em seguida, recorre-se ao processo de
backpropagation para calcular os gradientes da fungao de perda em relagao
aos pesos da rede. Esse procedimento possibilita a rede ajustar os pesos de

modo a minimizar a funcao de perda.

3.3 Redes convolucionais

As Redes Neuronais Convolucionais (ConvNets ou CNNs) [5] s@o uma es-
pecializacao de redes neuronais profundas construidas para processar dados
que possuem uma estrutura espacial, como imagens. Revolucionaram a area
de visao computacional e sao amplamente utilizadas em tarefas como classi-
ficacao de imagens, detecao de objetos e segmentacao semantica. Uma das
caracteristicas distintivas das CNNs é a sua capacidade de capturar automa-
ticamente caracteristicas relevantes de um conjunto de dados, tornando-as

altamente eficazes em questoes relacionadas com a classificagoes de imagens.
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3.3.1 Entrada das CNN

Para que as imagens possam ser recebidas por uma rede neural MLP, as
matrizes sao convertidas em vetores, enquanto para uma CNN, a imagem
¢ recebida na sua estrutura original. Manter a matriz preserva as relagoes
espaciais entre os pixeis, permitindo que a rede capture padroes em diferentes
regices da imagem [6]. Isso significaria que uma imagem a cor, onde possui
trés canais (RGB) com tamanho 32 x 32, teria 32 x 32 x 3 = 3072 entradas

na rede.

3.3.2 Camada de convolucgao

As camadas de convolucao sao responsaveis por extrair caracteristicas rele-
vantes das imagens de entrada. Aplicam operacoes de convolugao que envol-
vem uma janela deslizante, também chamada de filtro ou kernel, que percorre
a imagem original [5]. O filtro é multiplicado elemento a elemento com os
valores da regiao correspondente da imagem e, em seguida, esses produtos
sao somados para produzir um tunico valor na saida. Ao mover o filtro por
toda a imagem, obtém-se um mapa de caracteristicas que destaca diferen-
tes padroes ou caracteristicas presentes na imagem, como bordas, texturas e
formas.

Neste exemplo (figura 3.2) é demonstrada a opera¢ao convolu¢ao numa
imagem, aplica-se o filtro 2x2 nas regioes da imagem, formando uma matriz
2x2 de pesos [6]. Devido ao ntimero de pesos nao depender das dimensoes

da imagem mas sim do tamanho do filtros e do nimero destes, existe um

Imagem 4x4 Kernel
111 10]o0 1| o | Bas

—1t—| 0
0 0 1 1 oj|1|—- 1 1

convulséo > 1*1+1*0
0 1 x11 M:1 0 [+1*0+0*1
+0=1

1 0 x""l ﬂ'[]'

Figura 3.2: Operacao de convolugao
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nimero de pesos exponencialmente reduzido em comparagao com uma MLP.
Quando os pesos da rede estao treinados, o que normalmente acontece é
que as camadas iniciais detetam formas simples como contornos e ja nas
camadas mais profundas serao detetadas formas mais complexas. Além disso,
a introdugao de camadas de pooling (ou sub-amostragem) depois das camadas
de convolucao ajuda a reduzir a dimensionalidade do mapa de caracteristicas,
preservando as informagoes mais importantes. Isso torna a rede mais eficiente

e reduz a possibilidade de overfitting.

100 | 33 | 22 | 67

5 3 89 56 max pooling 100| 89

13 54 | 44 | 67 62 | 67

65 32 | 4 | 8

Figura 3.3: Max-pooling

Em suma, as redes neuronais convolucionais aplicam operagoes de con-
volugao para extrair padroes e caracteristicas relevantes das imagens de en-
trada. Esse processo de extracao de caracteristicas em varias camadas per-
mite que as ConvNets capturem informacoes significativas e realizem tarefas
de visao computacional com alto desempenho.

3.3.3 CNN com Fully Connected Layer

As Redes Neuronais Convolucionais (CNNs) tém a capacidade de identificar
caracteristicas especificas numa imagem. Entretanto, esse processo por si
s6 possui um alcance limitado, pois nao viabiliza a classificagao, a qual é
um dos propositos centrais dentro do ambito Machine Learning. E por essa
razao que, apos a ultima camada de convolucao, é necessario conecta-la a
uma rede MLP a fim de gerar um resultado de classificacao fundamentado
nas informagoes extraidas pelas CNNs.

Na figura 3.4, estd presente uma imagem de dimensoes 32 por 32 pixeis
(6], que serve como entrada para uma camada convolucionais composta por

um conjunto de trés filtros. Posteriormente, essa camada é conectada a uma
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Figura 3.4: Arquitetura completa de CNN + Fully Connected Layer

camada de agrupamento (pooling) que visa reduzir a dimensdo da matriz
resultante pela metade. Na sequéncia, ocorre a conversao das matrizes num
vetor, de modo a ser entrada para a camada de neurénios. Por fim, essa
camada de neurdnios é conectada a camada de saida, a qual, por meio da
aplicacao da fungao de ativagao “Softmax”, proporciona como retorno os
valores probabilisticos associados a cada classe em questao.

A conexao entre uma CNN e uma MLP é crucial porque a CNN é espe-
cializada na extracao de caracteristicas, enquanto o MLP é especializado na
tarefa de classificagao. Isso resulta num sistema de classificacao de imagens
poderoso e capaz de reconhecer padroes complexos nas imagens de entrada.

3.3.4 Treino CNN

O processo de treino de uma CNN comeca com a inicializacao dos seus pesos
de forma aleatéria. Durante a fase de treino, a rede neuronal é alimentada
com um amplo conjunto de imagens, cada uma delas associada a uma classe
especifica (por exemplo, gato, cdo).

A CNN processa a imagem usando pesos iniciais aleatérios e ajusta os
pesos para corresponder aos rétulos de classe. Isso é feito através da retro-
propagagao [5], que otimiza os pesos com base na diferenga entre a saida
esperada e a atual, cada iteracao de treino, é conhecida como “época”.
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Ao longo de varias épocas, a CNN passa por sucessivas iteracoes de treino.
A cada iteracao, os pesos sao ajustados em pequenas quantidades para refinar
a precisao das previsoes. Com o decorrer das épocas, a rede torna-se progres-
sivamente mais precisa na classificacao e previsao das classes das imagens de
treino.

Apés a conclusao do treino, a rede é avaliada usando um conjunto de
dados de teste, que consiste em imagens rotuladas nao utilizadas durante o
treino. Essa avaliagao permite medir a precisao e o desempenho da CNN em

fazer previsoes precisas para imagens nao vistas anteriormente.

3.4 Detecao de objetos

Até o presente momento, foi delineada a forma como é possivel utilizar redes
neuronais com o propésito de realizar tarefas de classificacao, especialmente
no contexto de imagens. Embora essa abordagem de classificacao possa so-
lucionar uma ampla gama de problemas com notaveis taxas de desempenho,
¢ importante reconhecer que ela pressupoe que cada imagem corresponde
exclusivamente a uma tunica classe.

Surge, entao, uma indagacao: e se uma imagem obtiver multiplas classes?
Foi com essa ponderagao em mente que emergiu a necessidade de conceber
um modelo que fosse capaz de efetuar a classificacao de multiplas classes
numa Unica imagem. Além desse requisito, o modelo também proporciona
a determinacao das coordenadas dentro da imagem que estao vinculadas a
cada classe identificada.

E relevante observar que a etapa de localizacao pode ser considerada rela-
tivamente direta, dada a necessidade de acrescentar apenas quatro neurénios
de saida além dos ja presentes para fins de classificacao. Esses neurdnios
adicionais seriam designados para representar as coordenadas x e y da lo-
calizacao, bem como a largura e a altura da caixa delimitadora do objeto.
Tal disposicao proporcionaria a informacao essencial para situar um objeto
numa imagem. No entanto, essa abordagem é limitada a circunstancia em
que cada imagem estd estritamente associada a uma unica classe. Esta li-
mitacao decorre da necessidade de acomodar diferentes niimeros de saidas
para cada imagem.

Essa visao conduziu a criagao de um modelo que nao somente realiza a
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Figura 3.5: Diferentes valores de saida dependendo do ntimero de objetos

classificacao multi-classe, mas também oferece a capacidade de localizacao
precisa dos objetos na imagem. FEssa aptidao é manifestada por meio da
delimitagao visual, onde um retangulo ¢ tracado em torno da regiao da ima-
gem que se estima conter a classe especifica em questao. No ambito da visao
computacional, essa abordagem é reconhecida como detecao de objetos.
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Figura 3.6: Exemplo de detecao de objetos

Conforme é evidenciado na figura 3.6, trés objetos foram devidamente
classificados e as suas respetivas localizacoes foram determinadas: duas pes-
soas e um telemével. Caso esta imagem fosse dada como entrada para um
processo de classificacao de imagens convencional, apenas uma das classes
seria identificada. De seguida serao apresentados os principais métodos uti-
lizados na detegao de objetos.

3.4.1 Janela deslizante

Uma abordagem simplista é a utilizacao de uma janela retangular de diversos
tamanhos e escalas que varre a imagem. Essa janela atua como um “recorte”
que é deslocado sobre a imagem original, classificando cada posi¢ao para
determinar se contém ou nao um objeto de interesse [7]. Esta técnica envolve
a aplicacao repetida de um classificador a cada posicao da janela, a fim de
identificar se existe ou nao um objeto naquela regiao.

A abordagem de janela deslizante [15] apresenta algumas limitagoes sig-
nificativas em termos de desempenho e eficiéncia, especialmente em cenarios
que requerem detegao de objetos em tempo real ou em imagens de alta re-
solucao. Algumas dessas limitacoes sao as seguintes:

1. Complexidade Computacional: O processo de percorrer a imagem
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Figura 3.7: Metodologia de janela deslizante

usando janelas retangulares e a subsequente aplicagao repetida de um
classificador em cada posi¢ao pode ser computacionalmente exigente.

2. Redundancia de Calculos: Conforme a janela é deslocada ao longo
da totalidade da imagem, diversas regioes sobrepostas sao avaliadas de
maneira iterativa. Esse procedimento resulta em calculos redundantes,

originando um incremento da carga computacional.

3. Variagao de Tamanhos: A necessidade de aplicar essa técnica com
diferentes tamanhos de janelas amplia ainda mais o custo computacio-

nal, tornando o processo mais demorado e intensivo em recursos.

4. Desempenho: Esta técnica enfrenta desafios em cenarios onde objetos
sao muito grandes para a janela de detecao ou quando dois objetos
se sobrepoem em varias janelas adjacentes, dificultando a sua detecao
individual.

3.4.2 Faster R-CNN

O [23] Faster R-CNN é uma das tltimas versoes da familia R-CNN;, foi de-
senvolvido com o propdsito de aprimorar o antigo Fast R-CNN, com énfase
particular na melhoria de sua velocidade, dai o seu nome. Essa abordagem
[15] inovadora adota a utilizagdo de redes neuronais para a geragao de su-
gestoes de regides de interesse (Rols), em substituigdo ao selective search,
que é uma abordagem anteriormente usada no R-CNN e Fast R-CNN. Como
resultado, a arquitetura pode ser descrita em duas fases principais [10]:
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1. Region proposal network (RPN): Aplica o RPN nos mapas de
caracteristicas provenientes das camadas de convolucao iniciais. Atua
como um classificador, identificando potenciais locais de objetos na

imagem.

2. Fast R-CNN: E composta pelos mesmos principios do Fast R-CNN,
incluindo uma CNN pré-treinada inicial para a extracao de carac-
teristicas da imagem. Em seguida, sao aplicadas camadas de pooling
para redimensionar os mapas resultantes para tamanhos fixos. Por fim,
a camada de saida é constituida por duas redes neuronais distintas: um
classificador para determinar a classe e uma regressao linear para esti-
mar a localizacao.

"bounding box"
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Figura 3.8: Arquitetura Faster-CNN
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RPN

O RPN (Region Proposal Network) é encarregado de gerar regides de interesse
(Rols) na imagem, que tém uma alta probabilidade de conter objetos de
interesse. Essa rede é composta por uma camada de convolucao que recebe
os mapas de caracteristicas da CNN de base e esta conectada a duas camadas
de saida [10]: uma camada de classificacdo e outra camada de previsao das
bounding-boxes.

As regioes de interesse sao identificadas mediante da utilizacao de caixas
ancora, que sao caixas delimitadoras com diferentes tamanhos e proporcoes
(aspect ratios) predefinidas. Essa diversificacdo de caixas ancora visa aco-
modar objetos de diversos tipos e tamanhos em varias partes da imagem.
Essa abordagem assemelha-se ao conceito de janela deslizante previamente
explicado. Cada caixa ancora possui um ponto central denominado ancora,
que é deslocado ao longo da imagem durante o processo.

Caixas ancoras

Figura 3.9: Ancoras no Faster-RCNN

O processo de treino da RPN envolve uma avaliagdo minuciosa de cada
caixa ancora. Em outras palavras, para cada caixa ancora, esta é compa-
rada com a caixa delimitadora real da imagem (conhecida como ground truth
ou gt). Durante essa comparacao, é realizada uma operacao chamada In-
tersection over Union (IoU), que quantifica o nivel de sobreposigao entre a
proposta da caixa ancora e o objeto real na imagem.

Um IoU acima de 0.7 indica que a caixa ancora contém um objeto, en-
quanto um IoU abaixo de 0.3 sugere que a caixa ancora representa o fundo

da imagem. Esse processo é crucial para identificar regioes de interesse que
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precisam de analise adicional.

caixa dncora

anagt © > 0.7 = object

lall =

AuGt L <0.3=not object

Figura 3.10: IoU entre ancora e ground truth

No estagio subsequente, as ancoras com pontuagoes indicativas de pre-
senca ou auséncia de objetos passam por um classificador bindrio e um re-
gressor de localizagao. Isso permite aprimorar a precisao e a adequagao das
propostas de regioes para detecao de objetos, ajustando as propostas iniciais
para se alinharem melhor com as posicoes reais dos objetos na imagem.

Loss

A funcao de perda do algotimo é uma multi-task loss onde resulta na com-
binacao da funcao de perda de classificacao e da regressao de bounding boz.

Portanto, o objetivo do treino consiste na minimizacao desta funcao de
perda total, através do ajuste dos pesos do modelo [10]. Esse ajuste tem
como proposito capacitar o modelo a realizar de forma precisa a classificacao

das regioes propostas e a predicao exata das coordenadas das bounding boxes.

Limitacoes

Embora seja possivel executar aplicagoes em tempo real com alta precisao,
desde que os objetos nao se movam em altas velocidades, a abordagem uti-
lizada no R-CNN, em particular no Faster R-CNN, apresenta limitacoes

quando se trata de lidar com uma ampla variedade de cenarios em tempo



3.4. Detecao de objetos 17

real. Isso ocorre devido a natureza de duas fases desse modelo, que envolve
a geracao de propostas de regioes seguida da classificacao dessas regioes pro-
postas. Essa abordagem de duas fases resulta num aumento significativo no
custo computacional, o que, por sua vez, leva a tempos de inferéncia mais
longos.

Portanto, de seguida, serao apresentados modelos de uma tnica fase que
nao incluem a etapa de geracao de propostas de regices. Embora esses mo-
delos possam sacrificar um pouco a precisao, oferecem em contrapartida uma
reducao significativa no tempo de execucao, tornando-os mais adequados para

cenarios em tempo real.

3.4.3 YOLO

O modelo YOLO (You Only Look Once) [19] representa uma inovagao signi-
ficativa no campo da detecao de objetos em imagens e videos. A sua aborda-
gem [10] é caracterizada pela utilizacdo de uma rede neuronal end-to-end que
realiza previsdes dentro de um numero limitado de bounding boxes (caixas
delimitadoras) e das probabilidades associadas as classes dos objetos deteta-
dos. Esta metodologia unificada simplifica consideravelmente o processo de
detecao de objetos, resultando numa melhoria notavel tanto em termos de
velocidade.

Ao contrario do Faster R-CNN, o YOLO ¢é um modelo de detecao de
objetos de uma unica fase, que nao requer a geragao prévia de propostas
de regides. Em vez disso, adota uma abordagem de localizagao direta [12],
prevendo as bounding bozres diretamente em relacao a um ntimero fixo destas.
Com apenas um forward pass pela rede, o YOLO ¢é capaz de identificar
objetos de interesse, eliminando a necessidade de multiplas passagens na
imagem. Essa caracteristica é refletida no nome “You Only Look Once”, que
descreve a eficiéncia do modelo.

O principal objetivo do YOLO ¢é fornecer inferéncias de alta velocidade,
superando o Faster R-CNN em termos de tempo de processamento, mesmo
que isso envolva um ligeiro compromisso na precisao.

O modelo YOLO utiliza uma tnica CNN para produzir todas as previsoes.
O primeiro passo no algoritmo inicializa-se pela divisao da imagem original
em células de uma grelha SxS de formato uniforme [10]. Cada célula na

grelha é responsavel por localizar e prever a classe do objeto, juntamente
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com o valor de probabilidade.
A notacao Y = [Pc, Bx, By, Bh, Bw, C1, ..., CK | corresponde a repre-
sentacao de uma detegao [11] numa das células da grelha. Cada componente

possui uma interpretacao especifica:

e Pc: Reflete a probabilidade/confianca da presenga de um objeto na
célula. Demonstra o grau de certeza do modelo em relagao a existéncia

de um objeto na célula.

e Bx, By: Indicam as coordenadas x e y do centro da bounding box em
relacao as dimensoes da célula. Estas coordenadas definem a posigao
do objeto dentro da célula. De notar as dimensoes de cada caixa é 1
por 1.

e Bh, Bw: Representam a altura e largura da caixa delimitadora, tendo

em consideracao as dimensoes da célula.

e C: Corresponde as probabilidades associadas as classes possiveis para
o0 objeto na célula. Por exemplo, se o modelo estiver a realizar uma
tarefa de detecao de objetos com duas classes (por exemplo, pessoa e
cao), C1 representard a probabilidade de ser uma pessoa, enquanto C2

representara a probabilidade de ser um cao.

Na figura 3.11, a primeira célula resultara num vetor onde o valor de Pc é
igual a 0, e os valores subsequentes sao marcados como “nao relevantes”. Isso
indica que essa célula nao contém nenhum objeto e, portanto, a sua saida
sera desconsiderada.

Na célula localizada na ultima linha, onde o vetor é apresentado, a proba-
bilidade de conter um objeto é 1. Os quatro atributos subsequentes definem
as caracteristicas da caixa delimitadora associada a célula. Neste caso, a
célula possui uma bounding box com largura e altura iguais a 1. Vale realcar
que os valores de Bw e Bh podem exceder o valor de 1, indicando que as di-
mensoes da bounding box ultrapassam as dimensoes da célula. Por exemplo,
se Bw=2, isso significa que a bounding box que descreve o objeto tem o dobro
da largura da célula.

Por fim, sao definidas as probabilidades associadas as classes presentes
na célula. No exemplo dado, C1=0 indica que nao ha uma pessoa na célula,

enquanto o valor C2=1 indica que ha a presenc¢a de um cao.
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Figura 3.11: Exemplo da definicao dos vetores para cada célula

E importante mencionar que o valor de S (tamanho da grelha) pode ser
definido e varidvel para acomodar objetos de diferentes tamanhos na imagem
de entrada. Quando S=4, significa que a imagem de entrada é dividida numa
grelha 4x4 [10], onde cada célula tem associado um vetor de 7 atributos. Essa
flexibilidade em relagao a S permite que o modelo seja adaptado para objetos
de diversos tamanhos.

Caixas de ancoras

Uma restri¢ao da técnica anterior surge quando multiplos objetos tém centros
na mesma célula, onde s6 é possivel representar uma classe. A introducao das
“caixas de ancoras” (anchors) resolveu essa limitacdo. Com a concatenagao
de dois vetores, é possivel representar duas classes na mesma célula, quando
o numero de ancoras é definido como 2. A escolha do nimero de ancoras
deve ser ponderada em relacao ao tamanho das imagens e dos objetos. A
saida Y é definida como S x S x nimero de ancoras x (5 + ndmero de
classes), permitindo lidar com miiltiplos centros de objetos na mesma célula
e melhorar a detecao de objetos.
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Figura 3.12: Vetor com duas ancoras

Escalas

Uma das melhorias propostas nas versoes posteriores do YOLO [10] é a ca-
pacidade de realizar detecoes em diferentes escalas por célula. Isso é repre-
sentado na figura 3.13, onde a mesma imagem é processada usando grelhas
de trés escalas diferentes: 4x4, 8x8 e 16x16. Totalizando ((4x4) + (8x8) +
(16x16) x 2) = 672 caixas previstas por imagem. Cada escala de grelha é

projetada com um numero de ancoras igual a 2.

Esta melhoria oferece uma maior sensibilidade a objetos de diferentes ta-
manhos. Por exemplo, a grelha 4x4 é responsavel pela detecao de objetos
maiores, a grelha 8x8 por objetos de tamanho médio e a grelha 16x16 para
objetos menores. Embora essa abordagem ofereca uma melhoria significativa
em termos de detecao em varias escalas, é necessario ter cuidado ao definir
o uso de varias grelhas, os valores de divisao (S) e o nimero de ancoras [10].
Todos esses hiperparametros afetam a complexidade do modelo e o custo
computacional, pois cada célula precisa processar informagoes para detegao.
Assim, a sele¢gao de quantas e quais divisoes de grade utilizar depende das ne-
cessidades especificas da aplicacao e dos recursos disponiveis para inferéncia.
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Figura 3.13: Detecgoes em diferentes escalas

NMS

Apos gerar varias caixas delimitadoras para cada objeto, é essencial filtrar e
selecionar a caixa delimitadora mais adequada para cada objeto na imagem,
removendo caixas redundantes e mantendo apenas uma por objeto identifi-
cado.

O processo de filtragem é composto por duas etapas principais [11]: a pri-
meira etapa envolve a eliminagao de caixas delimitadoras com baixa probabi-
lidade/confianca, geralmente abaixo de um limite predefinido (por exemplo,
0,4); a segunda etapa utiliza um método chamado Non-Mazimum Suppres-
sion (NMS), que é aplicado a cada classe prevista individualmente. O NMS
funciona calculando o IoU entre todas as caixas delimitadoras da mesma
classe. O IoU é uma medida que varia de 0 a 1, onde 0 significa nenhuma
sobreposicao e 1 significa sobreposi¢ao perfeita.

Para cada par de caixas delimitadoras que se sobrepoem, o NMS compara
o valor do ToU com um limite predefinido (por exemplo, 0,65). Se o valor do
[oU for maior que o limite, apenas a caixa delimitadora com a maior proba-
bilidade é mantida, enquanto a outra é descartada. Isso garante que apenas a
caixa delimitadora mais confidvel seja mantida quando ha uma sobreposi¢ao
significativa. Se o valor do IoU entre as caixas nao exceder o limite, ambas
as caixas delimitadoras sao mantidas no resultado final, pois isso sugere que
elas podem delimitar objetos diferentes da mesma classe na imagem. O uso
do NMS é importante porque evita a redundancia de caixas delimitadoras e
garante que apenas as detegOes mais confidveis sejam consideradas. Isso é
particularmente 1til em cenarios de detecao de objetos, onde podem ocorrer
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sobreposicoes entre objetos ou miltiplas detegoes da mesma classe na mesma
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Figura 3.14: Processo de NMS

Vantagens e Desvantagens

O YOLO ¢ notével pela sua eficiéncia temporal e detegao de objetos em
varias escalas por célula. Oferece inferéncias em tempo real e uma aborda-
gem unificada para bounding bozres e probabilidades de classe. No entanto, a
sua precisao ¢ inferior ao Faster R-CNN para objetos pequenos e requer con-
figuragoes detalhadas de hiperparametros, como tamanho de grelha e nimero
de ancoras. Apesar disso, o YOLO é uma escolha poderosa para aplicacoes
de detecao rapida, desde que as suas limitagoes sejam consideradas.

3.4.4 SSD

O Single Shot Detector (SSD), assim como o YOLO, [14] é um sistema de
detecao de objetos de uma tnica fase, que nao requer um gerador de regioes,
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como no caso do Faster R-CNN. Essa caracteristica permite que todo o pro-
cesso de detecao seja realizado numa tunica rede, o que lhe confere o nome
“Single Shot”. O SSD utiliza mapas de caracteristicas de diferentes escalas
para acomodar objetos de varios tamanhos, tornando-o altamente flexivel.
O SSD é composto por trés partes fundamentais: a primeira fase lida
com a extragao dos mapas de caracteristicas a partir da imagem de entrada,
a segunda, denominada “detection head”, consiste nas camadas responsaveis
pelas previsoes do modelo, e, por fim, uma fase de pds-processamento para
refinar os resultados e gerar as detegoes finais. KEssa abordagem unificada
torna o SSD eficiente e eficaz na detecao de objetos em imagens e videos.

loc=(x.y,w h)

*

. conf=(c1,c2)

Extracdo Detecio
Caracteristicas "Heads" L

T et

Entrada

Figura 3.15: Arquitetura SSD de alto nivel

Extracao de caracteristicas

Nesta primeira fase do SSD, a imagem ¢ utilizada como entrada para a ar-
quitetura da rede VGG16 [10]. Trata-se de uma CNN conhecida por uma
arquitetura composta por blocos repetitivos (5), que diminuem a resolucao
espacial, mas aumentam a quantidade de caracteristicas extraidas. Cada
bloco consiste em duas ou trés camadas de convolugao seguidas por uma ca-
mada de maz-pooling. A escolha do VGG16 para esta aplicacao deve-se ao seu
desempenho sélido na extragao de caracteristicas relevantes em comparacao
com outros modelos disponiveis na época (2016). E importante mencionar
que, para os propositos do SSD, a parte superior do VGG16, responsavel pela
classificagao, é removida, mantendo apenas as camadas de convolucao para

a extracao de mapas de caracteristicas da imagem.
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Com o objetivo de realizar detegoes em diferentes escalas, foram incorpo-
radas camadas de convolucao adicionais, formando uma piramide de mapas
de caracteristicas que diminuem progressivamente em escala. As saidas de
cada bloco da piramide servem como entrada para a fase seguinte, gerando as
previsoes de objetos em varias escalas. Portanto, considerando uma imagem
de entrada de 300x300 pixeis, sao gerados 6 mapas de caracteristicas [16] com
as seguintes dimensoes: 38x38, 19x19, 10x10, 5x5, 3x3 e 1x1.
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Figura 3.16: Arquitetura do médulo de extragao de caracteristicas

Camadas de detecao

Apéds a obtencao da piramide composta por seis mapas de caracteristicas
na fase anterior, nesta etapa, esses mapas sao convertidos em previsoes de
localizagao [10]. Para essa finalidade, existem seis “cabegas de dete¢ao” co-
nectadas aos seis mapas correspondentes. Cada “cabeca de detecao” consiste
num par de camadas: a primeira camada tem a responsabilidade de gerar
a pontuagao de confianga (confidence scores) para cada classe em relagao
a cada caixa delimitadora possivel. A segunda camada é encarregada de
ajustar as ancoras de modo a otimizar a precisao da localizacao das caixas
delimitadoras.



3.4. Detecao de objetos 25

e Camada confianga: Considerando o exemplo ilustrado na figura 3.17,
na segunda “cabeca de detegao” (3x3), a saida dessa camada é definida
como 3 x 3 x (nA x nC), onde “nC” representa o nimero de classes e
“nA” o nimero de ancoras. Em outras palavras, para cada célula na
matriz 3x3, havera um conjunto de valores de confianca correspondentes
a cada combinacao de classe e ancora. Assumindo que nC=3 e nA=2,
o tensor de saida tera dimensoes de 3x3x6, totalizando 54 valores de
confianca. E relevante destacar que, para cada ancora, sao apresentados
valores de confianga para cada classe (por exemplo, background: 0.1,
cl: 0.7 e c2: 0.2). No exemplo fornecido, a pontuagao para a classe
cl é superior a do background, o que resulta na identificagao positiva
dessa caixa delimitadora. Caso a confianga em background fosse maior

do que as demais, a caixa seria classificada como negativa.

e Camada localizagao: No Single Shot Detector (SSD), as ancoras
convencionais sao denominadas de “caixas padrao” ou ” default boxes” .
Essas caixas representam um conjunto predefinido de caixas delimita-
doras com diferentes tamanhos, de maneira semelhante ao YOLO e ao
Faster R-CNN. O detetor, portanto, sobrepoe uma grelha de caixas
padrao ao redor dos mapas de caracteristicas na tentativa de identi-
ficar objetos contidos nessas caixas. Portanto, a saida da camada de
localizagao consiste nos parametros relativos aos deslocamentos. Esses
deslocamentos sao posteriormente utilizados nas ancoras para prever
uma caixa delimitadora. A razao pela qual essa camada nao retorna
diretamente as coordenadas absolutas de uma caixa, mas sim os deslo-
camentos que resultarao numa caixa, esta relacionada ao facto de que
as camadas de convolugao teriam que produzir valores de saida dife-
rentes para a mesma instancia de objeto em diferentes locais dentro da

imagem de entrada, isso nao é possivel devido a partilha de pesos.

Nesta etapa, um ajuste é aplicado a uma caixa padrao especifica para
melhorar a precisao da localizagao. Isso gera informacoes de localizagao
para cada ancora associada a cada célula, representada por quatro valo-
res que descrevem a posi¢ao e o tamanho em relagao a célula da grelha.
Por exemplo, considerando a segunda “cabeca de detegao” (3x3) ilus-
trada na figura 3.17 com “nA” igual a 2, cada célula gera duas previsoes

de localizacao (x, y, largura e altura). Esse processo é repetido para as
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demais “cabecas”, permitindo a detecao de objetos em varias escalas.
Os mapas de caracteristicas menores visam identificar objetos maio-
res, enquanto os mapas maiores concentram-se na detecao de objetos

menores.
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Figura 3.17: Camadas de previsao

Escalas

O SSD ¢ especializado na detecao de objetos de diferentes tamanhos, escalas

e formas, alcancado por meio de uma colecao de mapas de caracteristicas
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com dimensoes variadas. Isso é exemplificado na figura 3.18, onde a rede
redimensiona os mapas de caracteristicas para dimensoes de 8x8 e 4x4 ao
identificar dois caes da mesma classe, mas de tamanhos diferentes na imagem.

Ao aplicar caixas padrao a mapas de caracteristicas de 8x8 e 4x4 [10], estas
sao redimensionadas para escalas diferentes em relagao a imagem original. O
mapa de caracteristicas de 8x8 com mais células oferece uma granularidade
mais elevada, ideal para identificar objetos menores, enquanto o mapa de 4x4
com menos células é mais eficaz na detecao de objetos maiores devido a sua
granularidade reduzida.

Figura 3.18: Diferentes resolucoes de mapas de caracteristicas

O exemplo na figura 3.18 é meramente ilustrativo, visando facilitar a
compreensao e visualizacao. Os mapas de caracteristicas, embora abstratos

para nossa percecao, preservam as caracteristicas fundamentais da imagem.

NMS

A terceira e ultima fase do SSD ¢é dedicada a filtragem e remocao das detegoes
realizadas, com o objetivo de reter apenas aquelas que melhor descrevem
a localizacao dos objetos presentes na imagem. A importancia dessa fase
reside no fato de que a fase anterior preve multiplas bounding boxes que
sao repetidas e redundantes. Assim como no YOLO, a abordagem utiliza
o NMS, descartando inicialmente as caixas delimitadoras com baixa con-
fianca. Em seguida, o processo de IoU é aplicado entre as caixas restantes,
descartando aquelas com sobreposicao significativa e mantendo as detecoes
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mais confiaveis. Se nao houver sobreposicao suficiente, ambas as caixas sao
mantidas como detegoes finais dos objetos.

Figura 3.19: Fase NMS

Treino

Durante o treino, é necessario identificar quais “caixas padrao” que corres-
pondem a detegoes de qualidade, permitindo que o modelo se adapte e al-
cance um nivel adequado de aprendizagem para a detecao de objetos durante
a inferéncia. Isso é realizado por meio da comparacao com as “caixas verda-
deiras” (ground truth) que representam as localizages reais dos objetos na
imagem.

A determinagao [16] da precisdao de uma “caixa padrdo” como repre-
sentacao fiel de um objeto baseia-se na métrica de sobreposicao de caixas
(IoU). Na sua esséncia, as ”caixas padrao”’sao minuciosamente comparadas
com todas as “caixas verdadeiras” presentes na imagem. Aquelas “caixas
padrao” que exibem um valor de IoU superior a 0.5 em relacao a alguma
“caixa verdadeira” sao consideradas detegoes positivas. Por outro lado,
as “caixas padrao” com IoU menor ou igual a 0.5 sao categorizadas como
detecoes negativas, sugerindo que retratam o plano de fundo da imagem.

Para avaliar o desempenho das detegoes de forma rigorosa [14], torna-se
essencial estabelecer uma funcao de perda adequada. Semelhante a outros
algoritmos de detecao, o SSD implementa uma funcao de perda composta,
conhecida como multi loss. A funcao de perda total é obtida através da
combinagao ponderada das perdas de confianca e de localizacao.
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A fungao de perda de localizagao [16] realiza o cdlculo da perda de loca-
lizacao, efetuando uma comparacao entre as previsoes das coordenadas das
caixas delimitadoras (1) e as coordenadas verdadeiras (g). Nesse processo,
é aplicada a fungdo Smooth L1 para atenuar o erro. A soma ocorre exclu-
sivamente para as caixas verdadeiras positivas (Pos), ou seja, aquelas que
verdadeiramente contém objetos. Os termos g5, 95.9, g5, Q;-‘ representam as
coordenadas normalizadas do centro e as dimensoes da caixa delimitadora do
objeto, calculadas em relacio ao tamanho da caixa padrao (d%,d”,d¥, d").
Permite que o modelo se aproxime das detecoes previstas em relacao as caixas

verdadeiras.
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A fungao de perda de confianga [16] avalia o quao precisa é a previsao do
modelo em relacao as probabilidades das diferentes classes. Esta funcao de
perda é composta por dois termos: o primeiro é aplicado as classes positivas
(que representam objetos), e o segundo é para as classes negativas (fundo da
imagem). Para calcular esta perda, é utilizada uma operagao softmax sobre
as confiangas de vérias classes (c). Ao minimizar esta fungao, as previsoes

de confianga aproximam-se das classes corretas para cada exemplo.
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. ground truth (gt}
. . neg default box {db)
. pos default box (db)

pos = loU(db.gt)=0.5

Figura 3.20: Definicao de caixas positivas e negativas

Arquitetura

Anteriormente, foi descrito o funcionamento dos médulos individuais do SSD,
é agora discutido como a arquitetura do modelo como um todo é estruturada.
[16] Na figura 3.21 ilustra que, para cada classe, sdo geradas 8732 detegoes.
Para uma imagem de entrada de 300x300 pixeis, resultard em diferentes
tamanhos de mapas de caracteristicas: 38x38, 19x19, 10x10, 5x5, 3x3 e 1x1.
E importante observar que cada mapa de caracteristicas tem um numero
predefinido de default boxes, que pode ser 4 ou 6, dependendo do mapa.
Portanto, o total de detecoes por classe ¢é calculado como a soma das detecoes
em cada mapa de caracteristicas, ou seja, 38x38x4 + 19x19x6 + 10x10x6 +
5xbx6 + 3x3x4 + 1x1x4. A escolha dos valores predefinidos para o niimero
de default boxes em cada mapa foi resultado de extensos testes e otimizagoes,
equilibrando o custo computacional com o desempenho do modelo. Devido a
grande quantidade de bounding boxes geradas, é essencial aplicar o processo
de NMS para reduzir o nimero de detegoes na saida final do modelo.
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Figura 3.21: Arquitetura original do SSD [16]
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Capitulo 4

Implementacao

O propdsito fundamental deste trabalho reside no desenvolvimento de um sis-
tema de detecao automatica de embarcacoes a ser executado num Raspberry
Pi, visando a ampliacao do conjunto de dados automaticamente, viabilizando
o desenvolvimento e o aperfeicoamento de futuros sistemas de detecao de em-
barcacoes. Além disso, busca-se aprimorar a eficiéncia da gestao portudria e
o controle do trafego maritimo, com o intuito de reduzir a dependéncia da
intervengao humana. Uma caracteristica adicional notavel é a capacidade de
implementar o sistema em diversos locais com relativa simplicidade.

Nesta seccao, serd apresentado em detalhe o processo de desenvolvimento
passo a passo. Inicialmente, serd apresentado o estudo detalhado do conjunto
de dados de embarcacoes adotado, a fim de possibilitar a aprendizagem dos
modelos criados. Em seguida, sera abordada a implementacao do classifica-
dor binario, o qual desempenha o papel inicial no sistema, servindo como
uma etapa de filtragem para reduzir o custo computacional. Por ltimo,
serao delineados os pormenores referentes ao desenvolvimento do detetor de

embarcacgoes, bem como a construcao do sistema completo.

4.1 Conjunto de dados

Como em todos os problemas de aprendizagem automética, a disponibili-
dade de um conjunto de dados é de vital importancia para permitir que o
modelo aprenda e, posteriormente, execute classificagdes/dete¢oes com base
em informacoes de entrada nao vistas anteriormente. A qualidade e a quan-

tidade dos dados desempenham um papel crucial no desempenho do modelo.
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E amplamente reconhecido que a diversidade e a amplitude dos dados con-
tribuem significativamente para o potencial méximo de uma rede neuronal.
Isso diferencia a verdadeira aprendizagem do mero processo de memorizagao.
Alguns dos motivos fundamentais para a importancia dos conjuntos de dados

incluem:

e Representatividade: Os dados devem representar fielmente o cenério
ou problema que o modelo enfrentard na aplicagao do mundo real. Se
o conjunto de dados nao for representativo, o modelo pode aprender

relacoes incorretas, resultando em classificacoes também incorretas.

e Generalizacao: A diversificado no conjunto de dados permite que o
modelo generalize melhor para novos exemplos nao vistos durante o
treino. Quanto mais variedade existir nas amostras de dados, mais

robusto serda o modelo em situagoes inesperadas.

e Quantidade: Um conjunto de dados suficientemente amplo desempe-
nha um papel fundamental na prevencao do overfitting, uma questao
comum em machine learning. O overfitting ocorre quando um modelo

ajusta-se em excesso aos dados de treino.

e Sem ruido: A qualidade dos dados desempenha um papel fundamental
no processo de aprendizagem. A correcao e a integridade dos dados
sao de extrema importancia, uma vez que dados ruidosos ou incorretos

podem resultar em conclusoes equivocadas por parte do modelo.

Para desenvolver uma solugao para o problema proposto, foi disponibili-
zado um conjunto de dados devidamente rotulados pelos orientadores. Este
conjunto de dados abrange multiplas embarcagoes que transitam pela area
em frente a Escola Nautica Infante D. Henrique, situada na entrada do rio
Tejo. E relevante destacar que essa regiao apresenta um elevado volume de
trafego maritimo, uma vez que serve como rota para o porto de Lisboa.

Esses dados foram adquiridos utilizando um sistema composto por um
Raspberry Pi 4 conectado a uma camara. Este sistema captura e arma-
zena uma imagem de alta resolucao sempre que recebe um sinal do Sistema
de Identificacio Automédtica (AIS) emitido pelas embarcagoes. Além disso,
também foram registadas imagens que nao continham nenhuma embarcagao,

a fim de proporcionar um equilibrio no conjunto de dados.
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categoria | n? imagens | subcategorias n? ocorréncias
fragata marinha portuguesa | 129
graneleiro 625
lancha de pilotos 84
navio tanque 175
NPO 221
com barco | 2875 porta contentores 603
outro 1336
sem barco | 3219 - -

Tabela 4.1: Distribuicao das classes no conjunto de dados

No conjunto de dados em questao, existem 2.875 imagens que contém em-
barcagoes (objetos presentes) e 3.219 imagens sem embarcagoes (imagens de
fundo). Dentro do conjunto de imagens que possuem embarcagoes, estao dis-
tribuidas em sete classes distintas, cada uma indicando o tipo de embarcacao
presente. E importante salientar que a soma das ocorréncias nas sete clas-
ses nao corresponde necessariamente ao nimero total de 2.875 imagens, uma
vez que varias imagens podem conter miltiplas embarcacoes. Além das ima-
gens fornecidas, também me foi disponibilizado informacoes sobre todas as
imagens do conjunto de dados.

De seguida, sao apresentados trés exemplos de cada classe, a fim de for-
necer uma representacao visual das caracteristicas de cada classe.

Classe 0 - background

Figura 4.1: Imagens da classe 0
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Classe 1 - fragata marinha portuguesa

Figura 4.2: Imagens da classe 1

Classe 2 - graneleiro

Figura 4.3: Imagens da classe 2

Classe 3 - lancha de pilotos

Figura 4.4: Imagens da classe 3
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Classe 4 - navio tanque

navio tangue

Figura 4.5: Imagens da classe 4

Classe 5 - NFO

Figura 4.6: Imagens da classe 5

Classe 6 - porta contentores

Figura 4.7: Imagens da classe 6
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Classe 7 - outro

E iem e oA e g ﬂ

Figura 4.8: Imagens da classe 7

Na figura 4.9, sao apresentadas trés imagens nas quais ocorre a presenca
de mais de uma embarcacao:

Figura 4.9: Imagens com multiplos objetos

4.2 Classificacao binaria

Nesta fase, foi desenvolvida uma rede neuronal de classificacao binaria com
o propésito de identificar a presenca ou auséncia de embarcacoes nas ima-
gens. Este primeiro estagio do projeto serve como uma introducgao e teste
do conjunto de dados nas redes neuronais. Além disso, serd utilizado na fase
final como a primeira camada de filtragem antes de aplicar a rede de detecao
implementada. Em outras palavras, somente se a classificacdo binaria dete-
tar uma embarcacao, a rede de detecao realizara a inferéncia. Isso é feito
para reduzir o custo computacional e evitar que o detetor processe os dados
continuamente, ja que isso teria um escusado custo computacional mais alto.

Para a constituicao do conjunto de dados, foram empregadas todas as
imagens disponiveis, abrangendo aquelas que retratam a presenca de em-
barcagoes, bem como as que nao apresentam.

O tamanho total do conjunto de dados consiste na soma das imagens com
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Tamanho total dos dados: 6894

Tamanho tests: 1219

Figura 4.10: Distribuigao dos dados para classificacao binéria

barco e das imagens sem barco, totalizando 6094 (2875+3219) amostras. O
conjunto de dados de teste representa 20% desse total. Dado que o problema
em questao é de baixa complexidade e nao requer um fine tunning extenso
do modelo, a estratégia de implementacao foi centrada em utilizar o maximo
de dados disponiveis para o treino, visando um desempenho otimizado do
modelo. No entanto, é necessario adotar precaucoes para evitar o fenémeno

de overfitting.

Devido ao volume e alta resolucao das imagens, armazena-las diretamente
em memoria torna-se impraticavel. Para lidar com isso, foi adotada a es-
tratégia de utilizar um gerador proveniente da biblioteca TensorFlow, que
permite o pré-processamento e o fornecimento dos dados em lotes, reduzindo

significativamente o consumo de memoria.

De seguida ¢ necessario aplicar o pré-processamento das imagens, isto é
aplicado nas imagens em batches usando o gerador anteriormente referido, a

ordem de pré-processamento é:

1. Histograma: A aplicacao de uma equalizacao de histograma [24] tem
como objetivo aprimorar o contraste e realcar detalhes subtis presen-
tes nas imagens. Nesse contexto, utiliza-se o método CLAHE, o qual
efetua a equalizacao de histograma em regioes individuais. Esse pro-
cedimento culmina numa maior capacidade do modelo em identificar

caracteristicas significantes.
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Imagem original Imagem com histograma
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Figura 4.11: Aplicacao da equalizagao

Redimensionamento: O redimensionamento das imagens para di-
mensoes fixas é uma prética essencial para garantir a uniformidade das
dimensoes das imagens de entrada e a sua compatibilidade com a ar-
quitetura da CNN utilizada. Neste contexto, optou-se por padronizar
o tamanho das imagens para 224x224 pixeis. A escolha desse tamanho
especifico é motivada pelo fato de que a arquitetura utilizada para a
técnica de transfer learning, que serd abordada em detalhes posterior-
mente, ter sido treinada com imagens redimensionadas para 224x224
pixeis.

Normalizagao: Foi aplicada uma normalizagao aos valores dos pixeis
das imagens, restringindo-os ao intervalo entre -1 e 1. Essa aborda-
gem tem diversas vantagens, incluindo a aceleragao da convergéncia do
modelo, a prevencao de oscilagoes nos valores dos pixeis e a compati-
bilidade com a arquitetura da CNN que serd utilizada.

Com a divisao do conjunto de dados em conjuntos de treino e teste,

juntamente com o pré-processamento das imagens, o proximo passo envolve

a criacao do modelo de aprendizagem. Para alcancar isso, optou-se pela

aplicacao da técnica de transfer learning. Essa abordagem envolve a reu-

tilizagao do conhecimento adquirido por uma arquitetura complexa previa-

mente treinada num vasto conjunto de dados composto por milhoes de ima-

gens, abrangendo diversas classes. Isso resulta na criagao de um modelo com

melhor desempenho, superando as redes neuronais desenvolvidas e treinadas

do zero.
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Nesse contexto, o processo envolve a aplicagao do conhecimento subs-
tancial adquirido por meio de uma rede pré-treinada com a finalidade de
abordar um problema especifico. A arquitetura escolhida para tal é a Mo-
bileNetV2, que se destaca por uma eficiéncia computacional, mantendo um
elevado nivel de precisao em comparagao com outros modelos (VGG16, Res-
Net). A selecao dessa arquitetura é particularmente justificada quando se
leva em consideracao a intengao de realizar inferéncias num dispositivo com

recursos limitados, como o Raspberry Pi 4.

E importante salientar que o MobileNetV2 foi treinado utilizando um dos
maiores conjuntos de dados disponiveis, conhecido como “ImageNet” [20],

que contém mais de 1 milhao de imagens e abrange mais de mil classes.

A arquitetura foi adaptada ao remover o topo da rede, que originalmente
continha as camadas treinadas com o conjunto de dados “ImageNet”. Além
disso, os parametros das camadas da rede foram congelados, impedindo que
sejam atualizados durante o treino com os dados das embarcacoes. Foram
introduzidas duas camadas de convolugao, seguidas por uma camada de saida
com um tunico neurénio com ativagao “sigmoid”. Essas modificacoes foram
feitas para reconfigurar a arquitetura, direcionando a saida do modelo para
um intervalo entre 0 e 1, com o objetivo de obter a classificacao binaria dese-
jada. Dessa forma, um valor de decisao de 0.5 foi estabelecido, classificando
uma imagem como positiva se o valor de saida for superior ao limite e como

negativa se for inferior.

’

E importante observar que diversas combinagoes de arquiteturas foram
testadas até a obtencao de uma rede final que equilibra desempenho e custo.
Na figura 4.12, é exposto o progresso do treino desta rede, a qual foi treinada
ao longo de 30 épocas. Os resultados apresentaram os seguintes comporta-
mentos em relacao a precisao de treino, teste e a funcao de perda de treino
e teste:
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Figura 4.12: Historio de treino da classificagao binaria

O gréfico referente a figura 4.12 exibe um comportamento tipico e es-
perado durante o treino de uma rede. As precisdes no treino e no teste
aumentam progressivamente ao longo das épocas, enquanto as perdas, tanto
no treino quanto na validagao, diminuem. O indicativo mais relevante do
desempenho do modelo é observado na funcao de perda do conjunto de teste,
pois minimiza-la é crucial para obter um modelo generalizado e adaptéavel a
dados nao previamente vistos.

Analisando a curva de perda no conjunto de teste, observa-se que dimi-
nui gradualmente até a época 6, momento em que se estabiliza, com pouca
reducao adicional. Além disso, comeca a surgir uma discrepancia entre as
curvas de perda no treino e no teste. A curva de treino continua a dimi-
nuir, indicando que o modelo estd a se adaptar cada vez mais aos dados
de treino. No entanto, essa adaptagao excessiva aos dados de treino resulta
num desempenho inferior nos dados de teste, caracterizando um fenémeno
conhecido como overfitting.

E importante destacar que, mesmo na época 1, as precisoes ja sao altas,
e as perdas sao baixas, gragas ao processo de transfer learning, no qual as
camadas de convolugao ja possuem pesos previamente treinados.

Ao realizar o treino de uma rede utilizando a técnica de transfer learning,
¢ comum realizar ajustes posteriores no treino para melhorar ainda mais o
desempenho do modelo. Um desses ajustes envolve descongelar algumas das

ultimas camadas da arquitetura pré-treinada, como a MobileNetV2, permi-
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tindo que essas camadas se adaptem ao conjunto de dados especifico. Além
disso, ao realizar esses ajustes no treino, é aconselhavel reduzir a taxa de

aprendizagem para evitar o risco de overfitting.

No entanto, ao analisar o desempenho atual do modelo e observar as
funcoes de perda, verifica-se que ja existe um desempenho bastante elevado
e que as funcoes de perda apresentam algumas tendéncias significativas de
overfitting caso o treino continue. Portanto, neste contexto, nao é justificavel
aplicar essa estratégia de ajuste no treino do modelo.

4.3 Detecao de objetos

Esta fase representa um marco crucial no desenvolvimento do projeto, onde a
selecao e implementagao do modelo de detegao de objetos desempenham um
papel fundamental. Com o objetivo de executar inferéncias num Raspberry
Pi4, que possui recursos computacionais limitados, a escolha de um modelo
de 2 estagios, como o Faster R-CNN, nao se revela viavel. Portanto, as
opgoes viaveis restringem-se ao YOLO e ao SSD. Ambas as arquiteturas tém
se destacado na resolucao de problemas semelhantes de controlo de trafego,
mas optei pelo Single Shot Detector (SSD) devido a uma ligeira vantagem de
precisao em miultiplas escalas, mesmo que seja um pouco mais lento. Tal fator
nao representa um problema significativo, pois as embarcacoes geralmente
nao se deslocam a altas velocidades, e um valor de FPS moderado/ligeiro é

suficiente para um sistema de detecao eficaz.

Outra razao [12] que influenciou essa escolha é a constante evolugao e
atualizacao do YOLO, com a versao mais recente, a versao 8, lancada no inicio
de 2023. Embora essas atualizagoes contribuam para melhorias e resultados
mais precisos, ao implementar um sistema a partir do zero, pode tornar-se
desafiador acompanhar as mudancgas. Por exemplo, na versao 8, nao sao mais
usadas caixas de ancoras, uma caracteristica comum nas versoes anteriores.
Essas intencoes de mudancas podem levar a uma falta de continuidade e
dificultar a motivacao do estudo e implementacao de uma versao especifica

a medida que novas versoes sao lancadas.
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4.3.1 SSD VOC

No desenvolvimento original do SSD [16], o sistema foi submetido a testes
utilizando dois conjuntos de dados: o [21] PASCAL VOC e o [22] COCO.
Como parte da fase de experimentacao e anélise do modelo, antes de utilizar o
conjunto de dados especifico para detegao de embarcacoes, escolhi por treinar
o modelo inicialmente com o conjunto de dados PASCAL VOC. Essa escolha
justifica-se pela intencao de posteriormente realizar uma comparacao direta
entre o desempenho do sistema treinado com o PASCAL VOC e do mesmo

treinado com o conjunto de dados das embarcacoes.

O conjunto de dados PASCAL VOC é composto por 9.963 imagens, que
cobrem 20 classes de objetos distintas, como “cao”, “gato”, “carro”, “aviao”
e outras. Cada imagem é acompanhada por anotacoes detalhadas que des-
crevem a presenca e a localizacao dos objetos. KEssas anotacoes incluem
informagoes sobre as coordenadas das caixas delimitadoras dos objetos, a
classe e outros detalhes relevantes.

Carregamento dos dados e pré-processamento

O primeiro passo é extrair e armazenar a informacao relativa ao conjunto de
dados, tal como referido anteriormente as informacoes relativas as imagens
estao guardados num ficheiro de anotagoes em xml, foi portanto necessario
extrair a informacao contida no xml. Na figura 4.13 estd demonstrado o
resultado da extragao.

O conjunto de dados foi dividido de acordo com as recomendacoes das
anotacoes, com metade dos dados destinada ao treino e a outra metade para
o teste. Nao foi reservado um conjunto de validagao devido a limitacao de
recursos para experimentacoes detalhadas com varias combinagoes de hiper-

parametros durante o treino.
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label format= class_id, xmin, ymin_ xmax, ymax
Exemplo 1

Classe id 7 = carro

filename="caminho_para_imagem/7 jpg”
label=[[7, 141, 50, 500, 330]]
Exemplo 2

Classe id 13 = cavalo
Classe id 15 = pessoa

filename="caminho_para_imagem/7_jpg"”
label=[[13, 69, 172, 270, 330], [15, 150, 141, 229, 284],
[15, 285, 201, 327, 331], [15, 258, 198, 297, 329]]

Figura 4.13: Imagens do conjunto de dados VOC, com a informagao extraida

Treino 5011

9963
exemplos

Teste 4952

Figura 4.14: Distribuicao dos dados VOC para SSD
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Uma pratica comum em machine learning é a aplicacao de técnicas de
augmentation nos dados. Em geral, essa abordagem é considerada benéfica,
pois contribui para enriquecer o conjunto de dados em termos de diversi-
dade, principalmente quando o numero de exemplos é baixo. Em outras
palavras, cada exemplo fornecido a rede de treino é submetido a diversas
transformacoes, principalmente de natureza geométrica e de cor. Isso resulta
na criagao de novas imagens que introduzem uma variabilidade de trans-
formagoes, simulando assim diferentes situagoes do mundo real que podem
nao estar representadas no conjunto de dados original.

A técnica de augmentation desempenha um papel importante na pre-
vencao do owverfitting do modelo, uma vez que enriquece os dados de treino,
permitindo que o modelo generalize de maneira mais eficaz e, consequente-
mente, melhore a precisao. E fundamental realcar que a aplicacao de augmen-
tation aos dados deve ser feita com discernimento, dependendo do problema
em questao. Nao faz sentido gerar exemplos que descrevam situagoes irreais,
como, por exemplo, aplicar uma rotacao de 180° numa imagem de carros.
No entanto, em outros contextos, como imagens de flores, essa abordagem
pode ser justificavel.

Tendo isso em conta, [17] os criadores do SSD incorporaram uma técnica
de augmentation especifica. E importante observar que as transformagoes
a seguir sao controladas por um intervalo de valores, a partir do qual uma
selecao aleatdria é feita. Portanto, a aplicacao de augmentation na mesma
imagem duas vezes nunca resultara nos mesmos resultados.

1. Distorcao fotométrica: Sao alteragoes ou manipulagoes na intensi-

dade de luz [17], cores e contrastes de uma imagem.

Original Photometric distortion
»

Figura 4.15: Resultado de distorgao fotométrica
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2. Expansao: Estende a area da imagem original preenchendo o espaco
extra criado com o valor médio de cor. [17] Simula o efeito de fotografias
tiradas a partir de angulos ou distancias ligeiramente diferentes.

Original Expand

Figura 4.16: Resultado de expansao

3. Corte: Recorta uma por¢ao da imagem [17] com a condigao de que
essa drea tenha uma sobreposi¢ao (IoU) com pelo menos uma caixa
delimitadora de referéncia (ground truth) e que o centroide de pelo
menos uma caixa delimitadora de referéncia esteja contido nesta area.
Esta operacgao faz sentido por remover informacao que nao é relevante
do fundo da imagem.

Original

Figura 4.17: Resultado de crop

4. Espelhamento: Todos os elementos da imagem sofrem uma inversao
horizontal, isto é,[17] o que originalmente se encontrava & esquerda
passa a situar-se a direita, e vice-versa. Essa operagao tem a finalidade
de simular a representacao do objeto na orientacao horizontal oposta.
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Original Flip
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Figura 4.18: Resultado de espelhamento

Integrando todas essas etapas de augmentation na ordem apropriada
numa imagem com valores de decisao aleatdrios, seguida por um redimensi-
onamento fixo, neste caso, para largura e altura de 300, sao criadas novas
instancias que o conjunto de dados original nao representava. Isso permite
que o modelo generalize melhor. E importante observar que a augmentation
¢é aplicada apenas aos dados de treino, pois é essencial avaliar o modelo com
os dados de teste, mantendo a natureza original e real.

Conforme previamente mencionado, devido a utilizacao das caixas padrao
em mapas de caracteristicas de diversos tamanhos, o modelo nao consegue
prever parametros absolutos para definir as caixas delimitadoras. Como re-
sultado, o modelo preveé 4 parametros de deslocamento em relacao as referidas
“caixas padrao”. E, portanto, imperativo a presenca de um codificador que
converta as coordenadas das caixas verdadeiras em deslocamentos em relacao
as “caixas padrao” existentes. Este formato desempenha um papel crucial no
calculo da funcao de perda durante o treino. No ambito da implementacao
do codificador, este também assume a responsabilidade de calcular e sele-
cionar as “caixas padrao” que melhor representam o objeto, determinando
a sobreposicao IoU entre estas e as caixas delimitadoras verdadeiras para,
posteriormente, efetuar o calculo da perda de localizacao.

O codificador [18] resume-se entao na geragao das ”caixas padrao”para
cada um dos 6 mapas de caracteristicas gerados pelo moédulo de extragao
de caracteristicas, com valores de coordenadas absolutas. Em seguida, iden-
tifica a ”caixa padrao”que apresenta a maior sobreposicao com cada caixa
delimitadora verdadeira e, por fim, calcula os deslocamentos entre a caixa
verdadeira e a caixa padrao correspondente, portanto, esses deslocamentos

(codificagoes) correspondem as labels de entrada do SSD.
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’

E necessario agora criar dois geradores, um para o conjunto de treino
e outro para o conjunto de teste. Ambos os geradores recebem os respeti-
vos conjuntos de dados (denominados “filenames” e “labels”). Além disso,
também recebem o codificador previamente mencionado e as transformacoes
que serao aplicadas nas imagens. Similarmente ao gerador usado na clas-
sificagao bindria disponivel pelo TensorFlow, a funcao principal desses ge-
radores é produzir lotes de amostras indefinidamente. Neste caso, também
desempenham o papel de aplicar as transformacoes desejadas nas imagens e

realizar a codificagao dos dados.

’

E importante observar que, durante o treino, os dados sao baralhados
para evitar que a ordem dos exemplos influencie o processo de aprendizagem
dos pesos da rede neuronal. Isso é particularmente relevante quando existe
alguma ordem intrinseca nas classes dos dados. Por outro lado, no conjunto
de teste, o baralhamento nao é apropriado, pois esse conjunto é usado ex-
clusivamente para avaliar o desempenho do modelo. Nesse contexto, é mais
conveniente manter a ordem original dos dados, o que facilita a realizacao de

testes.

Train Data

Encoder Train Generator
shuffle = true

Augmentation

Test Data

Encoder Test Generator
shuffle = false

Resize

Figura 4.19: Geradores conjuntos de treino e teste
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Construcao do modelo

Com base no repositério estabelecido por Pierluigi Ferrari [18], procedeu-se
ao desenvolvimento e a adaptacao do modelo SSD VGG-16 para efeitos de
comparagao e referéncia, conforme exposto na teoria e exemplificado na fi-
gura 3.21. O modelo recebe os parametros [18] que definem as default boxes,
como o numero destas por cada camada de predicao, as proporcoes de as-
pect ratio e as escalas. Além disso, sao fornecidas as dimensoes da imagem
e o numero de classes presentes no conjunto de dados. Adicionalmente, fo-
ram incorporados na rede base VGG16 os pesos previamente treinados e no
conjunto de dados ImageNet. Em outras palavras, foi utilizado a técnica de
transfer learning com o proposito de agilizar a extracao de caracteristicas, re-
sultando, assim, num modelo de detegao de objetos aprimorado. Finalmente,
¢é necessario estabelecer um otimizador e uma funcao de perda. Foi escolhido
o Adam, uma vez que o SGD resultou em dificuldades de convergéncia du-
rante o processo de treino. Quanto a funcao de perda, foi implementada a
abordagem de multiplas tarefa (classificacao e localizacao), referente a perda
do SSD, conforme descrito na teoria. O modelo desenvolvido é composto por

aproximadamente 26 milhoes de parametros.

Treino

O modelo implementado foi submetido a uma série de testes, nos quais fo-
ram realizados ajustes nos hiperparametros. Em seguida, serao expostos os

resultados finais provenientes da investigacao realizada.
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Figura 4.20: Histoérico de treino do SSD VOC

Observando o comportamento da func¢ao de perda durante o treino (figura
4.20), constata-se o comportamento esperado, no qual tanto a perda de treino
quanto a perda de teste diminuem progressivamente a medida que o ntimero
de épocas aumenta. A diferenca inicial entre o valor da perda de validagao,
que ¢ inferior a perda de treino, pode possivelmente ser atribuida ao facto
de que os exemplos no conjunto de validagao podem ser ligeiramente mais
faceis de serem detetados do que os do conjunto de treino.

Importa salientar que nao foram identificados sinais de overfitting, uma
vez que ambas as funcoes de perda continuam a diminuir sem que ocorra
uma grande discrepancia entre elas. Além disso, o gréafico indica que ambas
as funcgoes de perda continuarao a diminuir com o aumento do ntumero de
épocas, o que resultaria num modelo ainda mais aprimorado. No entanto, é
relevante mencionar que esta fase representa apenas um teste num conjunto

de dados experimental (VOC).

Na figura 4.21, é apresentado o resultado da saida da rede apds a aplicagao
do NMS num exemplo de teste. Nesse exemplo, foram previstas duas cai-
xas delimitadoras, uma correspondente a detecao de um cavalo e a outra a

detecao de uma pessoa.
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Predicted boxes:

class  conf xmin  ymin  xmax  ymax
[[ 13. 8.82 47. 121. 286. 418. |
[ 15. 9.08 126. 71. 258, 294, ]]

Figura 4.21: Resultados da saida do SSD para um exemplo de entrada

Na figura 4.22, sao apresentadas as previsoes juntamente com as caixas
verdadeiras (indicadas a verde) para o mesmo exemplo. Observa-se que a
previsao da caixa correspondente ao cavalo nao é perfeita, especialmente em
relacao a largura. No entanto, a detecao da pessoa ¢ correta. Este exemplo
nao é considerado de detecao facil devido a sobreposicao entre as duas classes.

= pjhaw

horse ; _-‘,L1T ‘!;iig:f

Figura 4.22: Tlustragao dos resultados de previsao e das caixas verdadeiras.
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4.3.2 SSD Embarcacoes

Concluindo o bom funcionamento do SSD para o conjunto de dados VOC, é
agora necessario treinar o modelo com o conjunto de dados das embarcacoes
sendo este o principal objetivo do trabalho.

Carregamento dos dados

O primeiro procedimento consiste em extrair as informagoes desse conjunto
de dados e formatéa-las de acordo com a estrutura necessaria para o gerador,
semelhante ao processo realizado para o conjunto de dados VOC, de notar

que apenas serao utilizados os exemplos que contém embarcagoes.

A divisao do conjunto de dados das embarcagoes foi efetuada em dois
subconjuntos distintos: o conjunto de treino, que representa 70% do total
de exemplos disponiveis, e o conjunto de teste, que compreende os restantes
30%. Assim como nos casos anteriores, nao foi criado um subconjunto de
validacao, uma vez que ajustar hiperparametros neste modelo nao é uma

abordagem realista.

Treino 2012

2875
exemplos

Teste 863

Figura 4.23: Distribuicao do conjunto de dados para o conjunto de dados das
embarcagoes

De seguida sao apresentados trés exemplos da augmentation no conjunto

de dados das embarcagoes:
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Figura 4.24: Resultados da augmentation nas embarcagoes

Treino

Todas as etapas previamente descritas para o conjunto de dados do VOC
foram implementadas de maneira idéntica ao conjunto de dados de em-
barcacoes. Durante a primeira época de treino, foi notado um tempo total
de aproximadamente 2 horas, o que implicaria um tempo total de treino de
3 dias caso o modelo fosse treinado por 40 épocas. Essa discrepancia em
relacao ao tempo de treino no conjunto VOC, onde cada época levou cerca
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de 20 minutos, levanta questoes. A diferenca de tempo esta relacionada com
as transformagoes (data augmentation) aplicadas as imagens dos dados, visto
que o modelo nao foi alterado nesta fase. As imagens neste conjunto de da-
dos sdo de alta resolugao (4056x3040 pixeis), o que significa que as operagoes
de augmentation sao aplicadas a um grande numero de pixeis, tornando o
processo de treino consideravelmente mais lento.

A solucao adotada foi redimensionar todas as imagens no conjunto de
dados, mantendo a proporcao original, para um tamanho de 400 pixeis de
largura por 300 pixeis de altura em cada imagem. Isso resultou numa redugao
significativa referente a quantidade de pixeis por imagem, mitigando assim o
problema do custo computacional.

Com a redugao da resolucao das imagens antes de aplicar a técnica de aug-
mentation, foi possivel reduzir o tempo de treino do modelo para 20 minutos
por época. O treino foi conduzido ao longo de 40 épocas.

O comportamento das funcoes de perda é conforme o esperado, onde os
valores de perda de ambos os conjuntos continuam a diminuir progressiva-
mente. Embora haja alguma estagnacao nas tltimas épocas nos valores de
perda de treino e validagao, provavelmente nao causaria danos em continuar
o treino por mais algumas épocas, pelo menos até que a perda de treino
alcance ou diminua ligeiramente em relagao a perda de validacao. No en-
tanto, este modelo nao foi submetido a treino adicional por razoes que serao
explicadas posteriormente.

= L0ss train
12 Loss wal

10

Figura 4.25: Historico de treino do SSD Embarcagoes

Na figura 4.26 sao exibidos os resultados da detegao para dois exemplos

dos dados de teste. Sao apresentadas tanto as caixas delimitadoras reais
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quanto as caixas delimitadoras previstas. E evidente uma detecao satisfatoria
em ambos 08 casos.

%

o
Bl
ih'l'.l.

Figura 4.26: Resultados corretos de detegao

A figura 4.27 ilustra exemplos de detecoes imprecisas. No primeiro caso,

o modelo classificou um objeto como “porta-contentores” em vez de “outro”,
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devido a semelhanca entre os tipos de objetos e a redundancia na classe
“outro”. No segundo caso, apenas dois dos trés objetos foram identificados.

Figura 4.27: Resultados errados de detecao
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4.3.3 SSD TransferLearning

Até o momento, foram introduzidos pesos previamente treinados apenas na
extragao de caracteristicas base (VGG-16). No entanto, as camadas adicio-
nais de caracteristicas, bem como as camadas de previsao, estao a ser trei-
nadas do zero. Neste capitulo, serd aplicada a técnica de transfer learning a
todas as camadas, visando aprimorar o modelo. Pois, sempre que possivel,
é vantajoso transferir pesos previamente treinados em vez de inicializé-los
aleatoriamente.

Com isso em mente, optou-se por transferir os pesos do modelo proveni-
entes do treino de um SSD VGG-16 no conjunto de dados COCO. Conforme
descrito na teoria em relacao a arquitetura das camadas do SSD, as camadas
responsaveis pelas previsoes tém parametros de nimero de filtros varidaveis.
Essas variaveis estao relacionadas com o nimero de ancoras e ao nimero
de classes, o que resulta em camadas com formatos variaveis. Portanto, ao
transferir pesos de uma rede para todas as camadas, é essencial garantir
conformidade estrutural.

Uma vez que o nimero de ancoras por camada é o mesmo nas duas redes,
as camadas de previsao de localizacao nao apresentam problemas, pois pos-
suem a mesma estrutura. No entanto, as camadas de previsao de confianca
dependem do nimero de classes, o que cria um desafio na transferéncia de
pesos, pois a rede desenvolvida para o conjunto de dados das embarcagoes
contém 7 classes, enquanto aquela que possui pesos treinados no COCO
abrange 80 classes. Portanto, é necessario realizar uma sub-amostragem do
nimero de filtros para cada uma das 6 camadas de confianca, ou seja, esco-
lher apenas um subconjunto dos pesos a serem transferidos, a fim de alinhar
com a estrutura da rede desenvolvida para embarcacoes.

Na figura 4.28, [18] é ilustrada a estrutura das camadas de confianca para
0 COCO e para as embarcacoes. Por exemplo, na camada conv4_3_mbox_conf,
a estrutura é (3,3,512,324), onde os nimeros 3 representam o tamanho do
filtro, 0 512 é o nimero de mapas de caracteristicas que essa camada recebe, e
0 324 ¢ igual ao numero de classes + 1 multiplicado pelo ntiimero de ancoras,
ou seja, 81x4. Nessa mesma camadas mas relativa as embarcacoes, todos os
valores sdo iguais, exceto o ultimo eixo, que agora é 32 (8x4). Portanto, é ne-
cessario selecionar apenas 32 pesos dos 324 disponiveis, e 0 mesmo processo

¢é aplicado aos bias. A escolha dos pesos pode ser influenciada pela simila-
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ridade entre classes, mas, no caso em que nao existem grandes semelhancas

entre as classes, optou-se por uma selecao aleatoria.

COCO =80 classes Embarcacdes =7 classes
Detection Heads Detection Heads
conv4d_3_mbox_conf convd_3_mbox_conf
(3, 3. 512, 324) (3, 3,512, 32)
fc7_mbox_conf fc7_mbox_conf

(3, 3, 1024, 4886) (3, 3. 1024, 48)

convé_2_mbox_conf conv6_2_mbox_conf

(3, 3, 512, 486) subamostragem (3.3, 512, 48)
>
convi_2_mbox_conf conv7_2_mbox_conf
(3, 3, 256, 486) (3, 3, 256, 48)
conv8_2_mbox_conf conv8_2_ mbox_conf
(3, 3, 256, 324) (3, 3, 256, 32)
conv9_2_mbox_conf conv9_2_mbox_conf

(3, 3. 256, 324) (3, 3, 256, 32)

Figura 4.28: Sub-amostragem do nimero de filtros nas camadas de previsao

Treino

Foram efetuados os mesmos procedimentos descritos nos modelos anteriores.
Mais uma vez, o modelo foi submetido a 40 épocas de treino. Os resultados
sao bastante semelhantes ao caso original, no qual nao foi aplicado transfer
learning. Observa-se uma diminui¢ao da perda em ambos os subconjuntos
de dados.

Em relagao aos valores da funcao loss, nao parece haver uma melhoria
significativa. No entanto, os modelos serao comparados com base em métricas
de avaliagdo no préximo capitulo, onde serd justificado o uso do transfer

learning.
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Figura 4.29: Historico de treino do SSD TransferLearning

4.3.4 SSD MobileNetv2

Nesta fase, o modelo previamente implementado passard por algumas mo-
dificagoes com o objetivo de reduzir o custo computacional, especialmente
durante a inferéncia. Para alcancar esse objetivo, foram realizadas duas al-
teragoes significativas.

A primeira modificacao envolve a substituicao da arquitetura da CNN
de base. Agora, é adotado o MobileNetV2, uma arquitetura substancial-
mente mais leve, composta por aproximadamente 2 milhoes de parametros.
O MobileNetV2 é otimizado para execucao eficiente em hardware com recur-
sos limitados, a0 mesmo tempo mantém um nivel notavel de precisao. Essa
troca de arquitetura permite alcancar resultados de alta qualidade com uma
fracao dos recursos em comparacao com o VGG-16, tornando o MobileNetV2
uma escolha superior.

A segunda alteracao realizada envolve a reducao do nimero de camadas
de previsdo, também conhecidas como “detection heads”, de 6 para 4 [18].
Essa reducao resulta em menos previsoes de caixas delimitadoras, o que, por
sua vez, leva a um menor custo computacional, principalmente durante a
fase de inferéncia. B importante observar que essa reducao no nimero de
camadas de previsao pode impactar ligeiramente o desempenho do processo
de detecao, mas, como contrapartida, oferece detecoes mais rapidas, tornando
especialmente benéfico em cenarios onde a velocidade de detegao é crucial.

Em resumo, essas modificagoes na arquitetura e na estrutura do modelo
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podem resultar numa pequena diminuicao no desempenho da detecao, mas
proporcionam uma notavel reducao no custo computacional durante a in-
feréncia, o que é vantajoso para aplicacoes que exigem detecOes rapidas e
eficientes em termos de recursos.

Na figura 4.30, sao apresentadas as modificagoes efetuadas na arquitetura
do modelo. Agora, a rede base adota o MobileNetV2, e as quatro camadas
de previsao estao conectadas a quatro mapas de caracteristicas distintos. O
primeiro mapa esta associado ao bloco 6 do MobileNetV2, que possui uma
dimensao de 38x38. Os mapas de caracteristicas subsequentes sao proveni-
entes de camadas extras adicionadas para alcancar as dimensoes desejadas:
10x10, 5x5 e 2x2.

Como no SSD original, os mapas de maior dimensao sao responsaveis
por detetar objetos de menor tamanho, enquanto os de menor dimensao sao
dedicados a detecao de objetos maiores. Foi cuidadosamente equilibrada a
escolha das dimensoes dos mapas, de modo a abranger eficazmente os dife-
rentes tamanhos de objetos presentes no conjunto de dados das embarcacoes.

Essas modificacoes na arquitetura visam otimizar o desempenho do mo-
delo, permitindo-lhe realizar detegoes precisas em objetos de diversas di-
mensoes, o que é essencial para aplicacoes de detecao de embarcacoes.

Vale realgar que varias combinagdes do modelo foram experimentadas
antes de se chegar a configuracao descrita, abrangendo o nimero de camadas
de previsoes, o numero de filtros em cada uma dessas camadas e as dimensoes

dos mapas de caracteristicas recebidos pelas referidas camadas de previsoes.

MobileNetv2

Y

| Detegies por classe: 6292 |

200

=]

v
MNM S

Figura 4.30: Arquitetura SSD MobileV2 com 4 camadas de previsao

Esta versao implementada do SSD MobileNetV2 contém 4 milhoes de

parametros, representando uma reducao significativa em comparacao com
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a versao original, que possuia aproximadamente 24 milhoes de parametros.
Esta reducao indica claramente que a nova versao tera um custo computacio-
nal mais baixo e é esperada ser uma abordagem mais eficiente para execugao

no Raspberry Pi 4.

Treino

Conforme mencionado anteriormente, diversas iteragoes do modelo foram
testadas antes de se atingir a versao final. Desta vez o modelo foi submetido
a 130 épocas, com o intuito de permitir que a rede fosse capaz de treinar o
conjunto de dados para alcancar o seu melhor desempenho possivel.

Na figura 4.31, estd ilustrada a evolucao das fungoes de perda ao longo das
épocas. Com base apenas nas informacoes do grafico, sem realizar métricas
de avaliagao detalhadas, é observado que a época 83 (representada pela li-
nha vertical verde) parece apresentar os melhores valores de pesos. Nessa
época, a perda no conjunto de validacao aproxima-se da perda no conjunto
de treino, e ambos apresentam valores de perda relativamente baixos. No
entanto, a partir da época 83, comeca a surgir uma disparidade entre as
perdas, indicando um possivel fenémeno de sobre-aprendizagem.

5.0

—— Loss train

a5 Loss wal

40
s
30
25
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Figura 4.31: Historico de treino MobileNetV2

4.3.5 Detecao em Tempo Real

Apo6s o treino dos modelos de detecao de objetos implementados utilizando o

conjunto de dados das embarcagoes, torna-se essencial, para atingir um dos
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principais objetivos deste trabalho, criar um sistema de detecao em tempo
real. Nesse sentido, recorre-se a um Raspberry Pi 4, que executa a inferéncia
dos modelos através da rececao de frames provenientes de uma camara, es-
tabelecendo, assim, um sistema de detecao em tempo real para detecao au-

tomatica de embarcacoes.

Este sistema armazena em memoria as imagens das embarcagoes dete-
tadas, bem como as informacoes relacionadas as previsoes das caixas deli-
mitadoras e as respetivas classes. Essa abordagem possibilita a revisao das
detecoes posteriormente e a expansao auténoma do conjunto de dados.

A sequéncia de processos pode ser visualizada na figura 4.32. Inicial-
mente, € realizada a classificagao binaria na imagem capturada pela camara.
Somente se a classificacao for positiva, o SSD é ativado para realizar a in-
feréncia na mesma imagem. Se forem detetados objetos, o sistema armazena
a imagem juntamente com as informagoes das previsoes. A razao para nao
executar apenas o SSD ¢ devido ao seu maior custo computacional em com-
paracao com o classificador bindario. Essa abordagem permite reduzir a carga
computacional no Raspberry Pi 4, evitando a execucao exaustiva do SSD em
todas as imagens recebidas. Especificamente, o classificador binario atinge
uma taxa de 9 frames por segundo, reduzindo para 2 frames por segundo
durante a execucao do detetor de objetos SSD MobileNetV2.

Com o uso do sistema, foi possivel armazenar aproximadamente 500 novas
imagens de embarcagoes, devidamente categorizadas com os objetos corres-
pondentes. Este feito representa um marco significativo no trabalho, uma vez
que contribui para a expansao do conjunto de dados de embarcagoes, moti-
vando, assim, o aprimoramento continuo de sistemas de detecao no ambito

maritimo.
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Inicio

Imagem captada pela
camara

Classificacdo binaria

Contém

embarcacao?

Detecéo de objetos
SSD

Objetos
Detetados?

Armazenar imagem e
informacdo

Fim
Figura 4.32: Fluxograma do sistema de dete¢ao em tempo real.

Na figura 4.33, ¢é ilustrada a montagem do sistema, com a camara po-
sicionada numa localizacao elevada e direcionada para o mar, onde as em-
barcagoes transitam. A camara estda conectada a um Raspberry Pi 4, que
realiza a inferéncia das frames recebidas. Vale realcar que a localizacao dessa

camara difere daquela utilizada durante a construcao do conjunto de dados.
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Essa diferenca estratégica permite avaliar com maior rigor a capacidade do
modelo em generalizar para situacoes diversas, como variagoes na altura da
camara, distancia das embarcagoes, angulo de visao, entre outros fatores.

Uma vantagem do sistema desenvolvido reside na sua mobilidade, pos-
sibilitando o posicionamento agil em diferentes locais para a recolha de in-
formacoes sobre as embarcagoes.

Figura 4.33: Montagem do sistema de detecao.
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Capitulo 5

Avaliacao

Este capitulo aborda as metodologias utilizadas para a avaliagao e teste dos
modelos de detecao de objetos previamente desenvolvidos. Aqui, serao apre-
sentadas as técnicas e métricas de avaliacao utilizadas para quantificar o
desempenho desses modelos, além de serem discutidas as comparacoes e os
resultados obtidos entre eles.

5.1 Classificacao binaria

A seguir, é exposta a avaliacao do modelo binédrio desenvolvido, o qual serd
utilizado como uma etapa preliminar de filtragem no sistema final.

Sem barco

True Label

Com barco

Sem barco Com barco

Predicted Label

Figura 5.1: Matriz de confusao da classificacao binaria

Analisando a matriz de confusao relativa a classificacao dos dados de
teste, é percetivel que o modelo apresentou um desempenho adequado ao
classificar corretamente 638 casos como negativos e 567 casos como positivos.
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No entanto, foi identificada a ocorréncia de 6 Falsos Positivos (FP), indicando
que houve 6 instancias classificadas como positivas quando, na realidade,
eram negativas. Além disso, foram observados 8 Falsos Negativos (FN),
o que significa que houve 8 casos classificados como negativos quando, na
verdade, eram positivos. E relevante destacar que existe uma discrepancia
ligeira entre o nimero de exemplos positivos e negativos, com um total de
644 exemplos negativos e 575 positivos. Portanto, é compreensivel que haja
uma discrepancia ligeira, embora notavel, entre os Falsos Negativos (FN) e

os Falsos Positivos (FP), o que é confirmado pela matriz de confusao.

Em seguida, o modelo passara por um processo de calibracao, no qual o
limite de decisao sera ajustado de 0.5 para 0.4. Esse ajuste visa proporcionar
ao modelo uma maior sensibilidade na classificacao de casos positivos. A
justificacao para essa abordagem esta relacionada com o contexto especifico
do problema em questao. Na minha perspetiva, dado que se trata de um
problema relacionado com o trafego maritimo, existe uma ligeira vantagem
em ter um modelo que identifica mais casos positivos. Isso resultaria numa
maior probabilidade de detegao de embarcagoes, contribuindo, assim, para o
aumento da seguranca e do controlo. A seguir, sera apresentada a matriz de
confusao referente a calibracao do modelo, sem comprometer o desempenho,
existindo agora um aumento de TP:

Sem barco

True Label

Com barco

Sem barco Com barco

Predicted Label

Figura 5.2: Matriz de confusao da classificacao binaria depois da calibracao
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Figura 5.3: Curvas ROC antes e depois da calibracao

As curvas ROC na figura 5.3 revelam que a calibragao resultou num mo-
delo com mais TP, confirmando o esperado. Além disso, pode-se concluir
que o modelo apresenta um desempenho satisfatério, caracterizado por um
TP substancial e um FP reduzido.

Conforme mencionado anteriormente, a calibragao é motivada pelo con-
texto do trafego maritimo. No caso do uso deste modelo para captura de
imagens para a expansao do conjunto de dados de embarcagoes, o limiar de
decisao ¢ ajustado para aumentar TN. Isso deve ao objetivo de assegurar que
as imagens coletadas englobem, de facto, embarcagcoes.

A accuracy é um indicador do desempenho do modelo e é calculada como a
razao entre o numero de previsoes corretas e o total de previsoes. Resultando
entao numa precisao de 98.85%, o que justifica o bom desempenho do modelo.

Como parte da etapa final da andlise das classificagoes do modelo, sao
apresentados a seguir trés exemplos de TP (Verdadeiro Positivo), TN (Ver-
dadeiro Negativo), FP (Falso Positivo) e FN (Falso Negativo).

Na figura 5.4, para as trés primeiras imagens, observa-se um valor de
saida da rede, proveniente da funcao sigmoid, préximo de 1, o que indica
que o modelo possui alta confianga de que essas imagens pertencem a classe
de presenca de barcos. Em contrapartida, no caso dos TN (imagem 4-6), o

valor de saida é proximo de 0, indicando que o modelo possui alta confianca
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de que essas imagens pertencem a classe de auséncia de barcos.

img:2Ipredict;lltrue;llualue;l_o img:3|predict:1|true:1lvalue:1.0

— -

img:1|predict-1ltrue:1lvalue:0.95

img:4|predict:0/true:0 [value:0.0

img:5|predict:0ltrue:0 value:0.0 img:6| predict:0ltrue:0 [value:0.0

Figura 5.4: Exemplos corretamente previstos

Na figura 5.5, encontram-se situagoes em que a classificacao do modelo
resultou em erro. No entanto, é de realgar que, na imagem 8, correspondente
aos Falsos Positivos (FP), existe um valor de saida da rede consideravel-
mente elevado, neste caso, o classificador acerta na classificacao, uma vez
que ocorreu um equivoco na categorizacao desta imagem. Ja nos exemplos
de Falsos Negativos (FN), a rede demonstra uma menor confianga em relagao
a classificagao, uma vez que os valores de saida nao se aproximam de zero.

img: 9|predict:1ltrue:0lvalue:0.52

img: 8|predict:1ltrue:0lvalue:0.92

img:7|predict:1ltrue:0lvalue:0.57

img:10Ipredict:Oltrue: 1ivalue: 0.2 img: 11 lpredict:Oltrue: 1ivalue:0.28 img: 12|predict: Oltrue: 1ivalue:0.35

25

Figura 5.5: Exemplos incorretamente previstos

Conclui-se, portanto, que a rede, de forma geral, obteve um desempenho
elevado. E relevante observar que o modelo apresenta algumas dificuldades
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na detecao de embarcacoes de menor porte. Tal comportamento é compre-
ensivel, uma vez que o conjunto de dados possui uma certa ambiguidade,
dado que existem um vestigio de imagens em que embarcagoes menores sao

classificadas como negativas, e vice-versa.

5.2 Meétricas de avaliacao em detecao de ob-
jetos

Na avaliacao de modelos de detecao de objetos, as metodologias adotadas
diferem consideravelmente daquelas utilizadas em problemas de classificacao
binaria ou multi-classe. De seguida, serao apresentadas e discutidas as es-
tratégias e abordagens especificas que compoem o processo de avaliagao dos
modelos de detecao de objetos, visando garantir uma avaliacao sélida e pre-
cisa desses modelos.

5.2.1 Curva Precision e Recall

A curva de precision-recall [14] fornece uma representacao grafica que facilita
a interpretacao visual de como as alteracoes no valor de limiar de confianca
afetam a precision e o recall do modelo de detecao. Para isso, o primeiro
passo é determinar os verdadeiros positivos (TP) e os falsos positivos (FP).
Isso é realizado pelo IoU, na qual as caixas delimitadoras previstas pelo
modelo sao comparadas com as caixas delimitadoras verdadeiras. Caso o
valor de IoU seja superior a 0,5, considera-se que essa detecao corresponde a
um verdadeiro positivo (TP); caso contrério, se o resultado da operacao for
inferior a 0,5, a detegao é classificada como um falso positivo (FP).

Com a identificacao dos TP e FP, é possivel calcular o recall e a precision
utilizando as seguintes férmulas:

TP
|l = ———
Reca TP+ FN
Precision — TP
recision = TP+ FP

A métrica de precision avalia a habilidade de um modelo em realizar

previsoes positivas de forma correta, enquanto a métrica de recall avalia
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a capacidade do modelo em identificar a totalidade dos exemplos positivos
presentes num conjunto de dados.

Para cada classe presente, [10] as previsoes sao ordenadas pela pontuagao
de confianca e sao calculados os valores de precisao e recall. Uma avaliagao
positiva do modelo, com base na andlise dessa curva, ocorre quando a precisao
se mantém elevada a medida que o recall aumenta. Indicando que mesmo

com variagoes na confianca, ambos os valores permanecem altos.

5.2.2 mAP

Apo6s a construcao da curva PR para cada classe, sao extraidos valores de
precisao com um espacamento de recall. Em seguida, é calculada a Average
Precision (AP), que consiste na média dos valores de precisao obtidos. E
importante observar que o valor de precisao obtido é o resultado de uma
interpolagao, onde é selecionado o valor mais alto de precisao a direita do

ponto de interesse [15].

Precision

0 Recall 1

Figura 5.6: Curva PR com 11 pontos de interesse

AP = L Z Pinterp(R)

Re{0,0.1,...,1}

Onde

Pinterp(R) = mazr g p P(R)
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A precisao interpolada em um ponto de recall (R) é o maximo da precisao
obtida para qualquer ponto de recall (R) maior ou igual a R ao longo da curva
precisao-recall. Significa que a precisao interpolada num ponto de recall é o
maior valor de precisao alcancado para todos os pontos ao longo da curva de
precisao-recall que possuem um recall maior ou igual a R.

Apos a obtencao dos valores de AP para cada classe, é calculada a média

desses valores, resultando no Mean Average Precision (mAP):

N
1 .
mAP = N ZEI AP1

5.2.3 Frames por segundo (FPS)

Uma métrica também de grande importancia nos modelos de detegao de ob-
jetos é em relacao a velocidade de execucao, um fator crucial para aplicagoes
em tempo real. Essa métrica [10] pode ser avaliada em termos da quanti-
dade de frames processados por segundo (fps) por um determinado modelo,
onde um maior nimero de fps indica um custo computacional inferior para
o modelo. E importante destacar que a comparacao entre os fps de diferen-
tes modelos é valida apenas quando esses modelos sao executados no mesmo
sistema computacional.

O numero de fps necessario para uma aplicagdo em tempo real varia
significativamente dependendo da natureza do problema em questao. No
caso de detecao de embarcacoes, dado que essas nao costumam se deslocar a
altas velocidades, nao é requisito obter uma taxa de fps elevada.

Para avaliar e comparar as taxas fps dos modelos desenvolvidos, procedeu-
se a execucao em tempo real desses modelos no sistema constituido pelo
Raspberry Pi 4. Foram, entao, registados os niimeros de frames por segundo

para os diferentes modelos durante a execugao em inferéncia em tempo real.

5.3 SSD Embarcacgoes

Foram selecionados os pesos do modelo referentes a ultima época de treino,

correspondente a época 40.



74

Capitulo 5. Avaliacao

g,
&

precision
B

precision

()

o

or

o

[ 2]

oy

[

01

on

on

or

X

2]

L&)

oz

o
a

fragata marinha portuguesa

L

--""--LL

lancha d

a0 o1p 0 @y 04 0% 06

recall

o pilotos

ol

s

NP

precision

@0 a1 2 03 e 08 06

recall

outro,

w

o

s

]

anonl LE L L

recall

a7

nE

LA

qranalaire,

s S

a0 Bl 07 0x 04 DS 06 07 0B 0% 1D
recall

. navio tanque

00 01 0x 01 04 05 06 0T 08 00 10
recall

porta contentores

S IR

e ol u6r g1 @4 0% @6 oF 08 89 19
recall

Figura 5.7: Curva PR para cada classe SSD Embarcacoes
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fragata marinha pt | AP 0.856
graneleiro AP 0.841
lancha de pilotos AP 0.18
navio tanque AP 0.233
NPO AP 0.893
porta contentores | AP 0.873
outro AP 0.763
mAP | 0.663

Tabela 5.1: mAP SSD Embarcacgoes

Ao analisar as curvas PR e os valores de AP para cada classe, pode-se
concluir que o modelo demonstra uma alta precisao na detecao da maioria
das classes. No entanto, o desempenho ¢ significativamente menor quando se
trata das classes “Lancha de Pilotos” e “Navio Tanque”, com pontuagoes AP
de 0,18 e 0,23, respetivamente. Globalmente, o modelo exibe um desempenho
razoavel, mas ha margem para melhorias, especialmente nas duas classes com

baixos valores de AP.

Esta constituiu a primeira versao testada em tempo real, durante a qual
foram registados apenas 0.3 fps. Este valor nao atende aos requisitos de
um monitorizagao em tempo real adequada, mesmo considerando que as em-
barcacoes se deslocam a baixas velocidades. Por este motivo, o modelo nao
foi treinado por mais de 40 épocas, uma vez que o seu custo computaci-
onal é excessivamente elevado para a tarefa em questao. Vale realcar que
o Raspberry Pi 4, utilizado para inferéncia em tempo real, possui capaci-
dade computacional limitada, o que contribui para o tempo prolongado de

inferéncia.

5.4 SSD TransferLearning

A adocao da estratégia de transfer learning visou melhorar o desempenho
do modelo anterior. Semelhante a situacao anterior, a escolha dos pesos do

modelo recaiu sobre a iltima época de treino, que correspondendo a época
40.
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Figura 5.8: Curva PR para cada classe SSD Transfer Learning
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fragata marinha pt | AP 0.883
graneleiro AP 0.851
lancha de pilotos AP 0.611
navio tanque AP 0.249
NPO AP 0.863
porta contentores AP 0.817
outro AP 0.85
mAP | 0.732

Tabela 5.2: mAP SSD Transfer Learning

Ao analisar os resultados de AP, é evidente uma melhoria significativa,
sobretudo na classe de “lancha de pilotos”, na qual se registou um aumento
de 0.43. Isso demonstra claramente a eficidcia da estratégia de transferéncia
de pesos, que contribuiu para a criagao de um modelo mais preciso.

No entanto, é importante notar que a classe “navio tanque” nao apresen-
tou uma melhoria tao substancial. E possivel que um treino mais extenso

seja necessario para aprimorar a detecao.

5.5 SSD MobileNetv2

Neste ultimo modelo desenvolvido, o treino foi estendido consideravelmente
em relagao aos casos anteriores, de forma a aprimorar o sistema de detecao
ao maximo. Conforme mencionado na seccao de implementacao, a época 83
foi selecionada como uma das iteragoes de treino que resultara nos melhores

resultados, com menor risco de overfitting.
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Figura 5.9: Curva PR para cada classe SSD MobileNetV2
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fragata marinha pt | AP 0.897
graneleiro AP 0.889
lancha de pilotos AP 0.43
navio tanque AP 0.896
NPO AP 0.873
porta contentores AP 0.902
outro AP 0.665
mAP | 0.793

Tabela 5.3: mAP SSD MobileNetV2

Ao analisar os resultados de avaliacao, torna-se evidente que este mo-
delo apresenta o melhor desempenho, apesar de ser consideravelmente mais
leve. A principal razao para esses resultados promissores foi um treino mais
extenso. E de esperar que o modelo original, com um maior niimero de ca-
madas de previsao, seria superior em termos de desempenho. A melhoria
mais notavel ocorreu na classe de “navio tanque”, que agora alcanca uma
pontuacgao de 0.89 em AP, no entanto existe uma reducao na pontuagao AP
da classe “outro”.

Conforme esperado devido a implementacao de um modelo mais leve, foi
possivel alcangar uma taxa de 2 fps na detecao em tempo real. Esse valor é
considerado adequado para realizar uma monitorizagao eficaz do trafego das

embarcagoes.

Por fim, serao apresentados alguns dos resultados obtidos na detecao em

tempo real, utilizando o Raspberry Pi:
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Figura 5.10: Exemplo detecao tempo real 1

Figura 5.11: Exemplo detecao tempo real 2
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Figura 5.12: Exemplo detecao tempo real 3

Figura 5.13: Exemplo detecao tempo real 4
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Capitulo 6

Conclusoes e trabalho futuro

Neste trabalho, foram exploradas varios pormenores da detecao de objetos,
com um foco particular na aplicacao de modelos Single Shot MultiBox Detec-
tor (SSD) para a detegao de embarcagdes. Além disso, foi desenvolvida uma
versao mais leve do SSD, otimizada para sistemas computacionais limitados,
como o Raspberry Pi 4.

Ao longo deste estudo, ficou evidente que a escolha entre precisao e ve-
locidade é uma consideracao critica. A adaptacao do modelo para obter
tempos de detecao mais rapidos em detrimento de alguma precisao tornou-se
essencial para a eficacia do sistema em cendrios de tempo real com recursos
limitados. Este compromisso entre velocidade e precisao é uma caracteristica
comum em aplicagoes do mundo real, onde a laténcia desempenha um papel

crucial.

E importante destacar que, nesta area de pesquisa em constante evolucao,
os resultados muitas vezes s6 podem ser verdadeiramente compreendidos
e melhorados por meio de extensos testes. A otimizacao de modelos e
parametros requer tempo e esforgo consideraveis, mas os resultados alcancados
até agora demonstram uma solucao viavel e promissora para o problema

abordado neste trabalho.

Assim, este estudo contribuiu para a compreensao da aplicacao do SSD na
detecao de embarcacoes, fornecendo uma base sélida para futuros desenvol-
vimentos e ajustes, a medida que a busca por sistemas de detecao de objetos

mais rapidos e precisos continua.
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Trabalho futuro

Este trabalho abre portas para diversas areas de pesquisa e desenvolvimento
que podem melhorar ainda mais o sistema de detecao e classificacao au-
tomatica de embarcagoes. Algumas das direcoes para trabalhos futuros in-

cluem:

e Treino num conjuntos de dados diversificados: Expandir o treino
do modelo com conjuntos de dados de embarcacoes mais diversificados.
Isso possibilitara uma melhor generalizagao do modelo para lidar com
uma variedade maior de embarcacoes em diferentes condicoes, fortale-
cendo assim a capacidade de detegao em cendarios do mundo real.

e Modificagoes no modelo SSD: Explorar modificagoes no modelo
SSD, como ajustar o nimero de camadas de previsoes, o tamanho
dos feature maps ou as especificagoes das default boxes. Isso permi-
tird uma adaptacao mais precisa as caracteristicas especificas das em-
barcagoes em termos de tamanho e forma, melhorando assim a precisao

da detecao.

e Utilizagao de aceleradores de inferéncia: Investigar a integracao
de aceleradores de inferéncia, como o Google Coral, no sistema para
aumentar significativamente a velocidade de detecao. Estes sao proje-
tados para otimizar operacoes de inferéncia em redes neuronais, o que

pode ser crucial para cenarios de tempo real.

e Exploragcao de outros detetores: Experimentar outros detetores
populares, como o YOLO (You Only Look Once), para o problema em
questao e comparar o seu desempenho com o SSD. Essa comparagao
pode revelar informacoes interessantes sobre qual detetor é mais ade-
quado neste cenario.

e Criacao da interface de utilizador: Desenvolver uma interface de
utilizador amigédvel para facilitar a operacao e monitorizacao do sistema
em tempo real. Isso tornaria a solucao mais acessivel e utilizavel por

operadores e gestores de trafego maritimo.

e Armazenamento em cloud: Implementacao de um sistema de arma-

zenamento em cloud, permitindo que as imagens contendo embarcacoes
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detetadas sejam armazenadas, em vez de serem guardadas em memoria
local. Permitindo assim uma gestao eficiente de informacgoes no con-

texto deste sistema.

Para sumarizar, existe um vasto campo de oportunidades para aprimorar
e expandir a aplicagao de sistemas de detegao e classificacao automaética de
embarcacoes. As futuras pesquisas e desenvolvimentos podem contribuir sig-
nificativamente para tornar essa tecnologia mais eficaz e confidvel em cendrios
do mundo real, beneficiando areas como gestao portuaria e controle de trafego
maritimo.
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