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Capitulo

Introducao

Neste primeiro capitulo sdao definidos os objetivos principais deste trabalho e
documento. Assim, o capitulo encontra-se divido entre trés seccdes, na qual
a seccao 1.1 esclarece a ideia por trds da escolha de projeto e o contexto do
documento, a sec¢@o 1.2 elucida os objetivos do trabalho e do documento e
finalmente, a seccao 1.3, onde se encontra uma breve descricao da estrutura
deste documento.

1.1 Enquadramento

O atual documento, integrante do projeto Fashion Analysis from Surveillance
Data taken from UAVs, foi desenvolvido no dominio da unidade curricular
de Projeto de Licenciatura e enquadra-se no terceiro ano da Licenciatura em
Engenharia Informaética na Universidade da Beira Interior (UBI).

1.2 Objetivos e Motivacao

Os objetivos deste trabalho eram os seguintes:

e Implementacdo de um modelo de segmentacao para caracterizacao de
roupas.

e Implementacao de uma base de dados de estilos de roupa observados.



Introducao

1.3

Organizacao do Documento

De maneira a resumir e explicar o trabalho feito, o documento encontra-se
organizado da seguinte maneira:

Capitulo 1 - onde é apresentado o projeto e os seus objetivos, a moti-
vacao por tras da escolha e do esforco, o enquadramento do trabalho e
uma breve descricdo do documento.

Capitulo 2 — descreve vdarios conceitos relacionados com Inteligéncia
Artificial (IA) de um modo mais aprofundado, incluindo a histéria por
trds da mesma e algumas disciplinas que a constitui. Sdo introduzidos
também alguns modelos de exemplo. SGo mencionadas, no final, algu-
mas técnicas de avaliacdo dos modelos.

Capitulo 3 — no qual sdo descritas as ferramentas e tecnologias utili-
zadas no trabalho além dos datasets utilizados para avaliar e treinar os
modelos.

Capitulo 4 - sdo avaliados e interpretados os resultados da avaliacdo
dos modelos obtidos.

Capitulo 5 - onde o trabalho feito é revisto e a implementacao é ana-
lisada ao comparar os objetivos pretendidos com os realizados e, por
ultimo, uma breve discussdo de trabalhos futuros e melhorias ao nivel
do sistema desenvolvido.



Capitulo

Técnicas de Aprendizagem
Profunda

2.1 Introducao

A[TAltem evoluido de modo exponencial recentemente, podendo ser aplicada
com o objetivo facilitar e, até mesmo resolver varios problemas que possam
existir no nosso dia-a-dia. Aplicada a identificacdo de objetos e reconheci-
mento facial, a[[Altem-se tornado cada vez mais um tépico de interesse entre
muitos e, como tal, tornou-se muito mais acessivel. Tal é possivel gracas a
algoritmos de Deep Learning, que sdo inspirados no modo de ganhar conhe-
cimento do ser humano.

Ao longo deste capitulo serdo explicados conceitos essenciais para entender
a detecdo de objetos e pessoas e também formas de detecao dos mesmos.

2.2 Visao Computacional

A Visao Computacional é um campo de[[Alque permite computadores e siste-
mas a obtencao de informacdo ttil a partir de imagens, videos e outros tipos
de inputs com o propdsito do sistema tomar agdes ou oferecer recomenda-
cOes baseadas na informacdo obtida. A Visao Computacional é, portanto, o
ramo de[[Alque faz com que os computadores possam "ver"e entender o que
"veem".

As primeiras experiéncias comecaram em 1959, quando alguns cientistas ten-
taram perceber como o cérebro de um gato reagia quando eram introduzidos
certos inputs. No caso de imagens, o cérebro comecava por analisar primeiro
extremidades simples na imagem como, por exemplo, linhas retas. Dado isto,
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os cientistas perceberam que o processamento de imagem deve comecar sem-
pre na andlise de formas simples como as linhas retas. [2]

Pouco tempo depois, a tecnologia que permitia os computadores interpretar
imagens foi desenvolvida. De seguida, em 1974, foi introduzida a tecnologia
Object Character Recognition (OCR) cuja fungdo era reconhecer texto numa
imagem. Desde entao, a tecnologia[OCRIfoi introduzida no dia-a-dia na forma
de processamento de documentos, reconhecimento de placas de identifica-
cdo de automoveis e muitos outros.

Ja em 1982, o cientista David Marr introduziu algoritmos que permitia a dete-
cdo de arestas, curvas, cantos e outras formas bdésicas. O reconhecimento de
objetos com[[Alfoi o topico de interesse em 2000 e, um ano depois, as primei-
ras aplicacoes de algoritmos para reconhecimento facial tomaram lugar. [2]
Hoje em dia, a Visdo Computacional é bastante aplicada de varias maneiras
sendo a mais comum o reconhecimento facial e de objetos.

2.3 Inteligéncia Artificial

A[Alé a ciéncia e a engenharia da criagao de médquinas inteligentes, especial-
mente programas de computador inteligentes. [3]

A mesma pode ser definida também como a habilidade de uma méquina in-
terpretar/aprender segundo inputs a ela fornecidos e usd-los de maneira a
alcancar certas tarefas pré-definidas de um modo dinamico/flexivel. 3]

Para tal, a[Alemprega técnicas tais como Deep Learning e Machine Lear-

ning (MI).

2.3.1 Machine Learning

é um ramo da[[Al que recorre a diversos algoritmos capazes de processar
dados, aprender dos mesmos e aplicar o conhecimento ganho. Este método
é inspirado na idea de que as méaquinas, assim como o ser humano, podem
aprender segundo o que lhes é dado, podendo identificar padroes e tomar
decisdes com pouca/nenhuma interven¢ao humana mesmo sem serem pro-
gramadas para tal. [4] [5]

Para a aprendizagem, o depende de alguns algoritmos de aprendizagem
diferenciados, cuja utilizacdo deve ser ditada pela abordagem preferida, isto
é, que tipos de dados vao ser introduzidos e posteriormente reproduzidos e
que tipo de problema deve a maquina resolver.
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2.3.1.1 Aprendizagem Supervisionada

A Aprendizagem Supervisionada consiste em "treinar"a mdquina segundo
um conjunto de dados pré-definido e identificado. Com o conhecimento ga-
nho do conjunto de dados de treino, a maquina pode aplicar o que "apren-
deu"em novos conjuntos de dados que nunca lhe foram introduzidos anteri-
ormente.

2.3.1.2 Aprendizagem Nao-Supervisionada

Ao contrério da Aprendizagem Supervisionada (2.3.1.1), a Aprendizagem Nao-
Supervisionada consiste em "treinar"a maquina também mas, desta vez, re-
correndo a um conjunto de dados pré-definido mas nao identificado. Como
tal, ndo é necessaria mao-de-obra muito intensiva para a criacao de uma base
de dados de treino, dado que os dados da mesma nao necessitam de labels.
Assim, a Aprendizagem Nao-Supervisionada é um método mais versatil, ou
seja, a maquina adapta-se e constroi uma rede de estruturas "escondidas"que
se transformam durante a fase de treino.

2.3.1.3 Aprendizagem por reforco

A Aprendizagem por reforco € inspirada na maneira de como o ser humano
aprende. Muitas das vezes, a aprendizagem ¢é fruto de tentativa e erro. Para
tal, o método da Aprendizagem por reforco coloca a maquina num ambiente
onde as ac¢des favordveis sao "recompensadas”. Este método é bastante utili-
zado atualmente em casos como o filtro de spam no e-mail.

2.3.1.4 Deep Learning

O[DIJé tipo de[MIlque pode utilizar a Aprendizagem Supervisionada
e a Aprendizagem Nao-Supervisionartrda individualmente ou ambas
simultaneamente. O [DLtem sido utilizado cada vez mais recentemente para
atacar certos tipos de problemas nas dreas de visdo computacional e proces-
samento de linguagem natural e, tal é possivel devido ao recente aumento de
capacidade computacional. Esta técnica utiliza uma grande quantidade de
dados para formar estruturas complexas através de uma estrutura de algorit-
mos: a Rede Neuronal Artificial (RNA). Ao remontar uma rede de neurdnios, o
design da[RNA! é inspirado na estrutura biolégica do cérebro humano e, por-
tanto, d4 origem a um sistema que aprende como tal. Para obter bons resul-
tados, um modelo de DIl deve ser treinado com uma enorme quantidade de
dados. [6]
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Um grande exemplo da aplicagao de um modelo de[DIé o AlphaGo da Goo-
gle. Este programa possui umalRNAlinstruida apenas com dados sobre o jogo
de tabuleiro Go e conseguiu ganhar contra o campeao mundial. [6]

2.4 Detecao de Objetos

A detecao de objetos é uma parte muito importante da visdo computacional
que procura encontrar objetos de certos tipos em imagens e videos digitais.
Para tal, sdao desenvolvidos algoritmos que fornecem o que se quer encontrar
nas imagens e nos videos (em forma de frame), devolvendo coordenadas que,
juntas, integram uma caixa (bounding box) que encapsule os objetos de inte-
resse na imagem/ frame. [7]

A detecdo de objetos pode ser feita de modo tradicional, utilizando técnicas
de processamento de imagem tradicionais tais como o Histogram of Oriented
Gradients (HOG), ou podem ser utilizadas as[RNAk. Os métodos de detegio de
objetos mais recentes costumam recorrer as[RNAs, dado que estas sao mais
eficientes, robustas e versateis. [7]

Os métodos de detecdo de objetos mais recentes podem ser categorizados em
dois tipos distintos: one-stage detectors e two-stage detectors. [7]

Os object detectors sao algoritmos que extraem features a partir de uma ima-
gem/ frame digital. Os mesmos sdo responsdveis pela selecdo da area onde
serdo detetados e classificados objetos numa imagem.

2.5 Segmentacao de Objetos

Muitas das vezes nao basta apenas saber, de um modo geral e relativamente
pouco preciso, onde os objetos se encontram numa imagem. E também ne-
cessdrio saber a regido que o objeto de interesse ocupa. A segmentacao de
objetos consiste na identificacao de certas regides/segmentos corresponden-
tes a objetos de interesse numa imagem. Esta tecnologia é de grande impor-
tancia para vérias dreas tais como o processamento de imagem de satélite e a
conducdo auténoma de carros [8].

A segmentacdo de objetos pode ser dividida em dois tipos:

 Segmentacdo Semantica - E atribuida uma classe a cada pixel da ima-
gem. Como por exemplo na figura é possivel observar que cada
pixel da estrada pertence a classe Road e é representado (na parte de
baixo) pela cor roxa. E de notar também que as viaturas pertencem to-
das a mesma classe, mesmo possuindo algumas caracteristicas diferen-
tes [8].
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Road Sidewalk Building I Fence
B pole P Vegetation B Vehicle Bl Unlabel

Figura 2.1: Exemplo de segmenta¢do semantica.

* Segmentacao de Instancia - Multiplos objetos da mesma classe sdo re-
presentados em instancias distintas. Na figura[2.2] é possivel observar
que os animais pertencem a mesma classe mas fazem parte de instan-
cias diferentes [8].

Figura 2.2: Exemplo de segmentacdo de instancia.
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2.6 Tracking de objetos

O tracking de objetos € uma parte importante de vdarias aplicagoes de modelos
de[DI]atualmente. O mesmo consiste na atribuicao de identificadores tinicos
para cada objeto de interesse numa frame e, em frames posteriores, manter a
indentificacdao nos mesmos objetos, mesmo que os mesmos se tenham des-
locado. [9]

O tracking de objetos pode ser definido de maneiras diferentes para certos
casos de uso:

* Multiple Object Tracking (MOT) - Identificacao de multiplos objetos de
classes diferentes e atribuicdo de um valor de identificacdo tinico a cada
bounding box detetada.

* Single Object Tracking - Em vez de identificar vérios objetos, é
focado apenas um certo objeto. O mesmo deve depois ser encontrado
no resto das frames.

2.6.1 SORT

O Simple Online and Real-time Tracking (SORT) € um modelo de tracking de
objetos do tipo e foi um dos primeiros a alcancar tal feito. [9]
O[SORTI é composto por quatro componentes de modo sequencial:

1. Detection - Sao detetados os objetos de interesse (que queremos se-
guir), recorrendo a modelos de detecao de objetos tais como o Faster
Region-based Convolutional Neural Network (R=CNN) (2.7.6) [9];

2. Estimation - A partir dos objetos detetados da frame anterior, novas po-
sicoes dos mesmos sdo estimadas para a nova frame [9];

3. Data association - Com os dados obtidos é avaliada a previsao do passo
anterior recorrendo a um threshold e, utilizando assim, a expressao de
célculo da Intersection over Union ([oU).

4. Creation and Deletion of Track Identities - Comparar o calculado
com um certo valor. Se inferior, um certo objeto é dado como desapa-
recido e, se 0 mesmo voltar a aparecer, é-lhe atribuido um novo identi-
ficador [10];

2.6.2 DeepSORT

Um grande problema do [SORT] (2.6.1) sdo as colisdes de objetos (relativa-
mente ao ponto de vista da camera). No um alto nimero de colisoes
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leva a criacdo de muitas identidades novas, isto é, a perda de tracking de ob-
jetos afetados por colisdes com outros. De modo a resolver o problema, o
DeepSORT melhora a componente de associa¢ao de identificadores dos obje-
tos ao recorrer a um modelo pré-treinado que incorpora a detecdo de features.
(10]

2.6.3 StrongSORT

Baseado no DeepSORT, o StrongSORT é um upgrade com algumas mudancas.
Os métodos anteriores dependiam de componentes de alto esfor¢co compu-
tacional. O StrongSORT torna o algoritmo mais eficiente e eficaz ao substi-
tuir a backbone (Convolutional Neural Network (CNN)) por uma ResNeSt50 e
a introducdo de uma fungdo de atualizacdo de features. Com estas melhorias
foi capaz de alcancar o recorde de avaliacdo segundo a métrica Higher Order
Tracking Accuracy nos datasets MOT17 e MOTZ20. [11]

2.7 Redes Neuronais Artificiais

Nesta sec¢ao sao mencionados varios modelos de [DI] utilizados hoje e é ex-
plicado o modo de funcionamento de cada um. Sdo também explicadas ma-
neiras de avaliar os varios tipos de modelos mencionados.

2.7.1 CNN

A[CNNI é um tipo de[RNAl Muito utilizada em aplicacoes de reconhecimento
e detecao de objetos, a[CNN|foi especialmente desenvolvida para o processa-
mento de imagens digitais e ¢ um dos modelos de deep learning mais
populares atualmente.

A[CNNI é composta por uma camada de entrada, uma de saida e varias "es-
condidas"no meio. [12]

A camada Convolutional é a primeira camada da[CNN|e pode ser seguida de
mais camadas Convolutional ou Pooling, sendo a Fully-connected aGiltima ca-
mada. [12]

2.7.1.1 Convolutional layer

A camada Convolutional, tal como o nome indica, exerce um processo conhe-
cido como a convolucdo e é essencial para uma|CNN] necessitando de uma
entrada de dados, um filtro e um mapa de features. Quando se quer inserir
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imagens, os dados sdo de trés dimensoes: largura da imagem, altura da ima-
gem e profundidade de cor. Para o caso de uma imagem Red Green Blue (RGB),
a profundidade é trés para cada pixel dado que, para o modelo cada um
é composto por um valor de vermelho, um valor de verde e um de azul. Para
encontrar features (e.g. arestas), é utilizado um kernel que procura pelas mes-
mas na imagem. O filtro/ kernel é, tipicamente, uma matriz (3 x 3) e, para
encontrar as features, é entdo aplicado na imagem de modo a aproveitar to-
dos os pixeis da imagem. Por exemplo, numa imagem de tamanho (4 x 4),
um filtro/ kernel de dimensao (3 x 3) é aplicado quatro vezes a imagem, sendo
efetuado o produto entre as duas matrizes. [12]

. x 1

Aﬂ X 1 Uﬂ A
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Figura 2.3: Exemplo de aplicacao do filtro numa convolugdo

Como pode ser observado na figura o filtro de tamanho (3 x 3) é apli-
cado numa matriz de tamanho (4 x 4). Na operacao a esquerda encontra-se
o produto entre o filtro e a primeira matriz da imagem seguida da segunda
operacao a direita, onde o filtro move-se segundo um stride (qQue neste caso é
1) e efetua o segundo produto. No final, o resultado é uma nova matriz com
todas as operacoes feitas. [12]

Ap6s cada operagao de convolucdo, € aplicada uma transformacao Rectified
Linear Unit no resultado.

2.7.1.2 Pooling layer

O objetivo da camada de Pooling é a redugdo do tamanho do resultado da
camada anterior. Para tal, a camada de Pooling aplica uma funcao de agre-
gacao de valores utilizando um filtro, cujo output serd o resultado desta nova
camada. Existem dois tipos de camadas de Pooling: Average pooling e Max
pooling. [12]

Como é possivel observar na figura 2.4} no caso do average pooling, o filtro
move-se pela matriz de input da camada atual, devolvendo a média dos valo-
res da matriz resultante do filtro. Ja no caso do max pooling, o filtro move-se
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também pela matriz de input da camada atual e, em vez da média, devolve o
valor maximo da matriz resultante do filtro. [12]

Max Poaling Average Pooling
29 [ 15 [ 28 | 184 31 | 15 | 28 | 184
0 | 100 70 | 38 0 | 100 70 | 38
12 | 12 (IR 12 | 12 [
12|12 (45 | 6 12 (12|45 | 6
2x2 2x2
pool size pool size
100 | 184 36 | 80
12 | 45 12 | 15

Figura 2.4: Exemplo das operacgdes max pooling e average pooling

2.7.1.3 Fully-connected layer

Tal como o nome indica, a Fully-connected layer é uma camada composta de
células interconectadas, isto é, células da camada anterior estdo ligadas as
células da camada de saida. Recorrendo as features resultantes de camadas
anteriores, a funcao desta camada é a classificacdo da imagem, representada
por uma probabilidade entre 0 e 1. [12]

2.7.2 You Only Look Once

Em 2015, o Fast R-CNN| era um dos modelos mais rdpidos na area de reco-
nhecimento de objetos, demorando entre 2 a 3 segundos para conseguir efe-
tuar a detecdo numa imagem. Para aplicagdes de um modelo de reconhe-
cimento de objetos em tempo real, um atraso destes impede a aplicagdo do
modelo em tempo real. De modo a solucionar este problema, o You Only Look
Once foi apresentado e procurava ser uma alternativa a modelos de
reconhecimento de objetos da altura, tal como o Fast[R-CNN| mencio-
nado, sendo muito mais rapido e capaz de 45 frames por segundo. [13] [14]
(15]

Outros modelos da altura, tais como o Fast[R-CNN] (2.7.5), "processam"os da-
dos de input vérias vezes, enquanto que o s6 o faz uma vez. [15]
ONOLOI€é one-stage ou seja, nao funciona por regides propostas. Em vez disso,
o[YOLOldivide a imagem de input por células e insere tudo numa matriz que,
no caso da figura[2.5} é (13 x 13). [14] [I5] [16]



12 Técnicas de Aprendizagem Profunda

Figura 2.5: Divisao da imagem pelo[YOLO

Depois da imagem ser dividida, sdo aplicados algoritmos de classificacao e
localizacdo de objetos em cada célula da matriz. No final, é devolvido no mé-
ximo 5 bounding boxes e 5N valores probabilisticos para cada célula (nos ca-
sos em que a mesma contém pelo menos um objeto), onde N representa a
quantidade de classes a identificar. A maioria das bounding boxes resultan-
tes ndo vao conter objetos e, para as remover, € aplicado o Non-max Sup-
pression que apenas remove as bounding boxes com as probabilidades
mais baixas. [14] [15]

A primeira versdo do[YOLOlpossuia alguns problemas tais como a dificuldade
de detetar objetos mais pequenos. Tais problemas devem-se a maneira de
como o é estruturado, no entanto, foram "aliviados"em releases futu-
ras.

2.7.3 SSD

O Single-Shot Detector foi proposto como uma alternativa mais rapida
e precisa do que outros modelos tais como o YOLO e o Faster[R=CNNl O[SSD]
é baseado numa rede convolucional feed-forward que produz uma lista de
objetos compostos por uma bounding box e uma pontuacao. Este modelo
é composto por duas componentes: o modelo backbone e o head. O
modelo backbone costuma ser um modelo de classificacdo de imagens pré-
treinado como um extrator de features como por exemplo, o ResNet, ao qual
foi retirada a ultima camada de classificacao de um modo a obter uma rede
neuronal capaz de extrair um significado de uma imagem. Ja o head é
apenas uma ou mais camadas convolucionais adicionadas, posteriormente,
ao backbone e os resultados obtidos sao interpretados como classes de ob-
jetos e bounding boxes, que representam a localizacdo e a classificacdao dos
objetos reconhecidos (figura[2.6).
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Figura 2.6: Arquitetura de uma rede neuronal convolucional tipica com um
detetor SSD

(@) é relativamente mais rapido que outras devido a sua técnica de
detecdo de objetos em regidoes da imagem. Muitas das vezes € utilizada uma
técnica simples tal como a sliding window, em que uma perquena janela passa
por todas as regides da imagem de um modo sequencial e, por cada regido que
passa, prevé os objetos nessa regido. Ja o[SSDl efetua uma divisao da imagem
em grelha na qual cada célula é responsdvel por prever o(s) objeto(s) que con-
tem.

Alguns objetos desta lista muitas das vezes apontam para diferentes detecoes
no mesmo objeto. Para isto, 0 modelo[SSDJaplica (num passo seguinte) o[NMS|
para 'concentrar’ estes pontos de alto namero de detec¢oes.

2.7.4 R-CNN

Arede neuronal convolucional profunda[R-CNNIfoi desenvolvida em 2014 por
um grupo de investigadores da UC Berkeley. Esta rede consegue detetar 80
tipos de objetos diferentes em imagens.

|!.!;.P: -

Warpeid region ﬂl aeroplane? no. |

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

Figura 2.7: Funcionamento do modelo[R-CNN|

E possivel dividir o modelo[R-=CNNlem 3 partes funcionais:
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* Escolha de 2000 regides na imagem com o algoritmo Selective Search.
e Extracdo de um vetor de 4096 features para cada regido escolhida.

* (Classificar cadaregiao escolhida (como background ou object) utilizando
um algoritmo Support Vector Machine (SVM) pré-treinado.

No entanto, este modelo é pouco utilizado atualmente devido a limitacoes
tais como a sua execuc¢do nao ser em tempo real dado que cada regiao esco-
lhida é analisada sequencialmente pela para a extracdo de features. O
modelo Fast[R-CNNJfoi proposto como uma extensao ao

2.7.5 FastR-CNN

Os mesmos autores do conseguiram melhorar o modelo que desen-
volveram e, assim, publicaram o Fast[R-CNNI Este modelo é um bocado dife-
rente do anterior:

* Foi desenvolvida a camada de Pooling de Region of Interest que
extrai vetores de features a partir de todas as propostas na mesma ima-
gem.

e Com a camada de Pooling de o Fast consegue ser mais ra-
pido do que o[R-CNN|

¢ O Fast[R-CNNJ|é mais preciso do que o[R-CNN]

A camada[Roll Pooling transforma cada regiao proposta da imagem numa
grelha de valores. De seguida, € aplicada uma operacao denominada de max
pooling que ird calcular o maior valor em cada seccao de valores da grelha. Se
as dimensoes da grelha forem (2 x 2), entdo o tamanho do vetor de features
extraido serd 4. O vetor extraido serd processado por camadas fully connected
e o output é processado por duas camadas finais: uma camada softmax e uma
camada fully connected. A camada softmax final serve para prever as proba-
bilidades de cada classe para cada objeto detetado e a camada fully connected
final ird devolver uma previsao das bounding boxes dos objetos detetados na
imagem, como pode ser observado na figura[2.8|
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Figura 2.8: Arquitetura do modelo Fast[R-CNN|

No modelo cada regido proposta na imagem é processada de um
modo sequencial ou seja, apenas pode ser processada umaregido de cada vez.
O Fast[R=-CNNJé mais rapido porque consegue processar varias regides de uma
vez. O modelo Fast[R=CNN] possui, no entanto, uma desvantagem: depende
do algoritmo Selective Search para a escolha de regides da imagem. Com isto
e mais, o Faster[R-CNNlfoi introduzido.

2.7.6 Faster R-CNN

O Faster[R-CNN| é uma extensdo do Fast[R-CNN| que é mais rapido do que o
anterior devido a implementacdo da Region Proposal Network (RPN). Além
daRPN] foi também introduzido o conceito das anchor boxes. A arquitetura
da Faster[R=-CNNJé composta por duas partes: a[RPN e o Fast[R-CNN| (figura
2.9)

==
===
FYE — R — @& S — RN
' —
==

Figura 2.9: Arquitetura do modelo Faster[R-CNN|
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A RPN é responsével pela escolha das propostas das regioes da imagem
e o Fast[R-CNN| deteta os objetos nas regides propostas. No inicio é inserida
uma imagem na[RPN] que devolve uma lista de regides onde a probabilidade
de existirem objetos de interesse seja alta. As regides escolhidas sdo entdo
introduzidas a camada de pooling de que, por sua vez, ird devolver as
features de cada objeto de interesse. De seguida, o Fast[R-CNN] classifica o
conteudo das bounding boxes como o objeto que acha ser ou background (no
caso de querer ignorar) e, por ultimo, ajusta as coordenadas das bounding
boxes, de modo a destacar melhor o objeto detetado.

2.8 Avaliacao de modelos

Depois de treinado num dataset, um modelo deve ser avaliado. A base da ava-
liacdo de modelos de classificacdo e detecdo de objetos costuma ser sempre
a comparacao da previsdo de um modelo e o seu ground truth, segundo um
certo conjunto de dados (dataset).

2.8.1 Intersection over Union

@) também conhecido como Indice de Jaccard, é uma métrica bastante
utilizada na avaliacdo de modelos de classificacao e detecdao de objetos. Na
base deste modelo encontra-se a comparagdo entre as bounding boxes dos
objetos detetados e a ground truth dos mesmos para um determinado dataset.
(17]

A expressdo[2.1]é utilizada para calcular o de uma detecdo, onde a é uma
bounding box prevista e b a ground truth do objeto:

lau b|

IoU(a,b) = (2.1
lan b|

0<IoU(a,b)<1 (2.2)

Como observado também na equagdo 0 encontra-se sempre entre 0
e 1, sendo 1 o melhor valor possivel ou seja, a previsdao é muito parecida com
0 que é suposto.

Oresultado da equagao comparado com um thresholdird indicar se a previsao
é descartada ou ndo e permite agrupar os resultados da seguinte forma:

* True positive (IP) - Houve uma previsao de objeto e o valor do da
previsdo encontra-se acima do threshold pré-definido.
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e False positive (FP) - Houve uma previsdao de objeto mas o valor do
da previsao encontra-se abaixo do threshold pré-definido porque o ground
truth nao define nenhum objeto.

e False negative (FN) - Nao houve uma previsao de objeto mas o ground
truth define um objeto.

2.8.2 Curva Precision-Recall

A curva precision-recall representa o equilibrio entre precisao e sensibilidade
(recall). A precisao e a sensibilidade sdo dadas pelas expressoes[2.3|e[2.4} res-
petivamente:

TP
P(TPFP)= ——— (2.3)
TP+FP
TP
R(TPFP)= ——— (2.4)
TP+FN

Onde TP, FP e FN sdo os true positives, false positives e false negatives, respeti-
vamente.

Um modelo onde a precisdo é elevada e a sensibilidade é baixa é um modelo
que devolve poucos resultados, no entanto, os mesmos sao altamente preci-
s0s ou seja, sao muito precisos quando comparados com as suas ground truth.
J4 um modelo onde a sensibilidade € elevada e a precisdo baixa devolve mui-
tos resultados, sendo que 0s mesmos sdo pouco precisos ou seja, as previsoes
sdo pouco precisas quando comparadas com as suas ground truth.

2.8.3 Mean Average Precision (mAP)

Muito utilizada hoje em dia, a métrica Mean Average Precision (mAP) utiliza a
precisao e a sensibilidade do modelo e aplica as duas fun¢ées um threshold.
Para calcular a[mAP] é primeiro necessario calcular a Average Precision (AP)
com a expressao 2.5

AP = Z(Rn —Ry-1)Pn (2.5)

n

E de seguida obtém-se o[mAP|pela expressao

1 N
mAP=—> AP; (2.6)
Ni:l

Por exemplo, um mAPs, representa ummAP|cujo threshold é 0.5.
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2.8.4 Avaliacao de modelos de segmentacao semantica de
objetos

Como j4 foi referido, a segmentacdo semantica é efetuada ao atribuir uma
classe de objeto a cada pixel de uma imagem (2.5). Como tal, é possivel ava-
liar um modelo de segmentac¢do semantica utilizando as mesmas técnicas de
avaliacdo de modelos de detecdo de objetos. A ideia é semelhante, no en-
tanto, em vez de serem utilizadas bounding boxes, sdo utilizadas mascaras. E,
portanto, possivel calcular o dado que as operacoes podem ser aplicadas
tanto a retangulos/quadrados como também a outras formas, desde que se-
jam em duas dimensdes. A média de para todas as classes consta uma
boa métrica para modelos de segmentacao semantica. [17] [18]

2.8.5 Avaliacao de modelos de tracking de objetos do tipo
MOT

Atualmente, existem varias métricas capazes de avaliar modelos do tipo[MOTL
Uma das mais recentes é a Esta métrica é calculada de acordo com trés
componentes:

* Localizacao - A localizacao é dada pelo célculo de uma[loUl O célculo
é entdo efetuado recorrendo a expressao para todos os pares (pre-
visdo, ground truth), originando varios Loc-IoU. A média de todos os
Loc-IoU fornece a Location accuracy (LocA). [19]

* Detecao - A detegdo mede o alinhamento entre todos os pares (previsao,
ground truth) e é dada pelo calculo da expressao DetIoU = WM,

onde TP, FN e FP representam os true positives, false negatives e false

positives de todos os pares (previsao, ground truth), respetivamente.

(19]

» Associacdo - A associacdo mede a capacidade de tracking do modelo,
isto é, a capacidade de manter a mesma identificacdo para o mesmo
objeto ao longo de frames distintas. E calculada recorrendo a expres-

3 _ — |TPa| .

sao Ass— 10U = irprrn-mrp, due mede o alinhamento entre duas

sequéncias de tracking. Com este valor, podemos entao calcular a Association

accuracy (AssA) ao fazer a média dos valores Ass-IoU de cada classe. [19]

o) segundo um threshold « é dado pela expressao

HOTAy = /DetloUyg - AssAg[19] 2.7)
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O resultado[HOTAlfinal é dado pela expressao[2.8|[19]:

HOTA :f HOTA, (2.8)

O=a=<l

2.9 Conclusoes

O foco principal deste capitulo foi o estado da drea de[[Alatual e também al-
guma histéria sobre a mesma. Neste capitulo foram mencionados e expli-
cados vérios conceitos e problemas de [[Al atuais, assim como também algu-
mas solucoes desenvolvidas para os mesmos. Foram também introduzidas
as arquiteturas e modos de funcionamento de algumas[RNA| utilizadas atual-
mente. No fim, foi explicada a avaliacdao destes modelos.






Capitulo

Abordagem Proposta

3.1 Introducao

Este capitulo descreve a abordagem proposta para a resolucdo dos objetivos
do trabalho. Descreve as ferramentas utilizadas na seccao 3.2 para de seguida
mencionar e explicar a arquitetura de sistema na seccdo 3.3. Na secc¢ao 3.4
encontram-se mencionados os datasets utilizados para avaliar e treinar os
modelos para, de seguida, descrever os modelos utilizados nas seccoes 3.5,
3.6 e 3.7. Finalmente, a secc¢do 3.8 conclui este capitulo e introduz o préximo
ligeiramente.

3.2 Ferramentas utilizadas

3.2.1 Hardware

Encontra-se mencionado na tabela[3.1]o computador utilizado para treinar e
correr os modelos deste trabalho.

Tipo de Componente \ Nome
CPU Intel(R) Core(TM) i7-10700K @ 3.80GHz
RAM 16 GB
GPU NVIDIA GeForce RTX 3080

Tabela 3.1: Especificacoes do computador utilizado para treino e inferéncia
dos modelos utilizados neste projeto.

21
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3.2.2 Linguagens de scripting

Neste trabalho foi utilizada a linguagem Python devido a imensidade de do-
cumentacao disponivel e a facilidade de uso. Foi também utilizada a lingua-
gem Bash para manipulacgdo de ficheiros, tratamento de pastas e organizacao
estrutural dos datasets.

3.2.3 Ambiente de desenvolvimento

O trabalho foi realizado no sistema operativo Windows 10 Pro N 64bit, versao
21H2.

3.2.4 Frameworks

Foram utilizadas vdrias frameworks ao longo do trabalho com o intuito de fa-
cilitar a extracao de dados e manipulacao dos modelos.

3.2.4.1 FastAl

O FastAI é uma framework de [DIl implementada em PyTorch. Foi utilizada
devido a sua extensiva e simples documentacao, além da sua rdpida imple-
mentacao.

3.2.4.2 Pytorch

O PyTorch esteve sempre presente dado que que a utilizacao do FastAl implica
a presenca do PyTorch.

3.2.5 Bibliotecas

As bibliotecas listadas na tabela[3.2]foram também utilizadas na implementa-
cao deste projeto.

| Biblioteca | Descricio Versdo
Pillow Manipulacao de imagens 9.0.1
NumPy Algebra linear 1.22.3
OpenCV | Fungdes relacionadas com visdo computacional | 4.5.5
MatPlotLib Visualizac¢do gréafica de dados 3.5.2
Pandas Funcodes para manipulacao/anélise de dados 1.3.5
0S Operacoes relacionadas com o sistema operativo -

Tabela 3.2: Nome e descri¢do das bibliotecas utilizadas neste trabalho.
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3.2.6 Label Studio

O Label Studio é uma ferramenta open-source concebida para visualizacao de
varios tipos de dados e também para a criacao de labels para um dataset. Esta
ferramenta foi utilizada para fazer a anotacgdo do dataset criado com o drone.
3.4.4).

3.3 Arquitetura de sistema

O diagrama do sistema proposto para cumprir os objetivos do trabalho encontra-

se representado na figura[3.1]
Frames

Modelo de
detecéo de
objetos

+

Tracking

Ficheiro de
video

BoundingBox
id=1
I
D=1 ‘ Modelo de segmentagio
Eﬂji Regides das roupas
Tipos das roupas
Cor predominante de cada peca D=1
Padrdo de cada peca
Regides das roupas
Tipos das roupas

Modelo de
classificagao
Base de dados

Extragdo de cor predominantD
D=1

Regides das roupas
Tipos das roupas
Cor predominante de cada pega

de imagens

Figura 3.1: Diagrama da arquitetura do sistema proposto.

O ficheiro de video é colocado numa lista de espera, na qual é compartido
em frames que serdo introduzidas a vez num modelo que deteta pessoas e faz
tracking[MQOTl Para cada pessoa detetada é criada uma bounding box e um
identificador tinico que ird pertencer a pessoa até que o fluxo de tracking da
mesma seja interrompido. A bounding box e o identificador sdo enviados ao
modelo de segmentacdo, cuja funcao € recortar a bounding box da frame ori-
ginal e efetuar a segmentacdo da pessoa. Este modelo ird devolver as regidoes
da roupa e o tipo de roupa previstos pelo modelo. Cada pedaco de roupa é
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entdo classificado para que se possa determinar o padrdao. De seguida, para
cada regido, é extraida a cor predominante da mesma e inserida num objeto
final. Este objeto sera entdo guardado na base de dados juntamente com a
bounding box que recorta a pessoa detetada e o identificador da mesma.

3.4 Datasets

Para treinar e avaliar os modelos, foram importados e adaptados bastantes
datasets, dado que muitos deles sdo diferentes uns dos outros.

3.4.1 MS COCO

O MS Common Objects in Context (COCQ) é um dataset que contém 330000
imagens, das quais encontram-se no maximo 200000 anotadas. O dataset
possui também 80 categorias de objetos. [20]

Este dataset foi utilizado para treinar e avaliar o modelo de detecao de pes-
soas.

3.4.2 People Clothing Segmentation

O dataset People Clothing Segmentation contém cerca de 2000 imagens e as
respetivas méscaras. Cada imagem possui o tamanho de (825 x 550) pixeis.
Este dataset descreve, em cada imagem, até 58 tipos de roupa distintos, ou
seja, o numero de classes é 59 (a contar com o background). As imagens con-
sistem de fotos frontais onde a roupa se encontra bem visivel e a luminusi-
dade é alta [21].

3.4.3 Basic Pattern

O Basic Pattern contém 3800 imagens aleatdrias de pecas de roupa com pa-
droes. O objetivo do uso deste dataset foi a criacao e treino de umalCNNIque
conseguisse prever o padrdo de cor na peca de roupa. O dataset esté dividido
em 11 tipos de padroes diferentes, possuindo cerca de 380 imagens para cada
122].

3.4.4 Drone Dataset

Este dataset foi criado para avaliar os modelos utilizados. Para tal, foram gra-
vados 3 videos de 1 a 3 minutos a diferentes horas do dia de modo a encap-
sular a variacdo de luminosidade durante o dia. Os videos foram gravados
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com o drone DJI Phantom 4 Pro V2.0 a 3.0 metros de altura. A resolucao de
cada frame € (1280 x 720) pixeis e o video foi gravado a 29.90 frames por se-
gundo. Foram escolhidas, de modo aleatério para cada video, 15 frames para
serem anotadas na ferramenta Label Studio (3.2.6). As frames sdo anotadas
com bounding boxes a volta das pessoas.

3.5 Modelo de detecao e tracking de pessoas

Para detecao de pessoas foi utilizado o modelo [YOLOW5. O mesmo encontra-

se disponivel emhttps://github.com/mikel-brostrom/Yolov5 StrongSORT_
0SNet junto do modelo de tracking.

O[YOLOWS5 foi descarregado ja pré-treinado (YOLOv5m) no dataset MS COCO.

B.4.1). [23]

3.6 Modelo de segmentacao de roupa

Foram criados dois modelos de segmentacao de roupa para serem testados.
O primeiro modelo era uma U-Net cuja funcao de ativacao era a sigmoide, o
otimizador era Adam e a funcao de loss era Binary Cross Entropy. O segundo
modelo foi também uma U-Net, onde a funcao de ativacao foi Mish e o otimi-
zador passou a ser Ranger, enquanto que a funcdo de loss manteve-se igual.
O learning rate para ambos os modelos foi 1 * 1073 e foram treinados por 50
epochs. Os modelos foram treinados no dataset People Clothing Segmentation
com uma split de 70-20-10 (treino, teste e validac¢do, respetivamente).

3.7 Modelo de classificacao do padrao de roupa

Foi criado um modelo para classificar a roupa e fazer uma previsao do
padrao da mesma. A funcao de otimizacao foi a Adam e o modelo foi treinado
no dataset Basic Pattern durante 50 epochs com uma split de 70-20-10 (treino,
teste e validacdo, respetivamente). A learning rate inicial foi 3 * 1073,

3.8 Conclusoes

Este capitulo oferece uma introducao as ferramentas e tecnologias utilizadas
no trabalho e foram explicados os modelos utilizados e os detalhes dos mes-
mos. Foi também introduzida a arquitetura do sistema e como 0 mesmo iria


https://github.com/mikel-brostrom/Yolov5_StrongSORT_OSNet
https://github.com/mikel-brostrom/Yolov5_StrongSORT_OSNet
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funcionar. O préximo capitulo visa apresentar os resultados dos modelos e
uma breve avaliacdo dos mesmos.



Capitulo

Implementacao e Testes

4.1 Introducao

Neste capitulo sao apresentados os resultados obtidos para cada modelo utili-
zado neste trabalho. De seguida e de acordo com os resultados, cada modelo é
avaliado de forma objetiva e subjetiva. No final, é apresentada uma avaliacao
final relativa ao funcionamento dos trés modelos juntos, quando submetidos
a um dataset customizado.

4.2 Avaliacao dos modelos

Os modelos utilizados foram avaliados de duas formas diferentes: subjetiva e
objetiva. A forma objetiva consiste em avaliar os modelos de forma automé-
tica, apresentando valores matemadticos e recorrendo a férmulas para tal. No
entanto, esta forma de avaliacdo pode induzir em erro e, como tal, € introdu-
zida a forma subjetiva. A avaliacdo subjetiva é feita ao analisar diretamente os
resultados manualmente e, com uma grande quantidade deles, tentar gene-
ralizar as razoes de falha.

4.2.1 Modelos de detecao e tracking de pessoas

Os modelos utilizados para a detecao e tracking de pessoas ja se encontravam
treinados, como foi referido em[3.5

Como jé foi mencionado também em 3.5} foi utilizado o modelo pré-treinado
yolovSm.

Em baixo encontra-se a avaliacdo subjetiva e objetiva do modelo.
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4.2.1.1 Avaliacao Objetiva

O modelo utilizado foi o0 YOLOv5m e foi treinado no dataset MS COCO (3.4.1).
Na tabela sdo apresentados os resultados do modelo pré-treinado e de
outros também disponiveis e na tabela[4.2lencontram-se os hiperparametros
utilizados.

| Modelo | Tamanho de imagem | mAPys095 | mAPys

YOLOv5n (640x640) 28.0 45.7
YOLOv5s (640x640) 37.4 56.8
YOLOv5m (640x640) 45.4 64.1
YOLOv5I (640x640) 49.0 67.3
YOLOv5x (640x640) 50.7 68.9

Tabela 4.1: Avaliacao de modelos pré-treinados do YOLOV5 [1].

Hiperparametro Valor
Epochs 300
Learning Rate Inicial 0.01
Learning Rate Final 0.01

Momentum 0.937

Weight decay (Otimizador) | 5 10~*
Epochs de aquecimento 3

Loss gain de bounding box 0.05
Loss gain de classe 0.5
IoU threshold 0.2

Tabela 4.2: Hiperparametros utilizados no treino do YOLOv5 no dataset MS
COCO [11.

4.2.1.2 Avaliacao Subjetiva

O modelo pré-treinado do YOLOV5 foi avaliado de forma subjetiva no dataset
referido em 3.4.4} onde se encontram vdrias anotagoes de bounding boxes de
pessoas em diversas frames de um video, extraidas de modo aleatério.
Foram, portanto, observados dois pontos de falha principais.
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Figura 4.1: Inferéncia do modelo pré-treinado sob uma frame aleatéria do
dataset referido em[3.4.4]

E possivel observar na ﬁgura que:

* O modelo atribui uma menor probabilidade de classe as pessoas que se
encontram mais afastadas da camera.

* O modelo ndo consegue detetar pessoas que sao obstruidas por outras
pessoas (relativamente ao ponto de vista da camera).

4.2.2 Modelos de segmentacao da roupa

Para a segmentacdo de roupa, foram criados dois modelos ja mencionados
em[3.6] O treino e a validagdo foram feitos num s6 dataset (3.4.2). Uma com-
paracao entre os parametros utilizados na construcao de ambos os modelos
encontra-se representada na figura[4.3]
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Parametro Primeiro Segundo |
Arquitetura Base U-Net U-Net
Encoder ResNet34 ResNet34
Funcao de ativacao Mish Sigmoéide
Funcao de otimizacao Ranger Adam
Funcao de loss Flat Cross Entropy | Binary Cross Entropy
Epoch 50 50
Learning Rate 0.001 0.001

Tabela 4.3: Comparacdo entre os modelos de segmentacdo criados.

Ambos os modelos adotam o ResNet34. O primeiro modelo utiliza a Mish para
funcao de ativacao, a Ranger para fun¢ao de otimizacao e Flat Cross Entropy
como a funcdo de loss. Depois, o segundo modelo foi construido e foi utili-
zada a funcao de ativacado sigmdide, a funcao de otimizacdao Adam e a funcao
de loss Binary Cross Entropy.

4.2.2.1 Avaliacao Objetiva

Ambos os modelos foram treinados e avaliados segundo o split mencionado
em|(3.4.2)

| | Primeiro | Segundo |
Accuracy | 0.9811 0.9139
Loss 0.5020 0.4993

Tabela 4.4: Resultados de validagdo do primeiro e segundo modelo.

Como se pode observar na tabela[4.4} o primeiro modelo obteve as pontua-
coes accuracyyq; = 0.9811 e loss,,; = 0.5020 e o segundo modelo obteve as
pontuacgdes accuracyyq; =0.9139 e loss,,; = 0.4993.

4.2.2.2 Avaliacao Subjetiva

Ambos os resultados foram decentes a nivel de accuracy e loss. Nas figuras|4.2
e4.3|estdo presentes resultados de frames aleatorias do dataset mencionado

em[3.4.4]



4.2 Avaliacao dos modelos 31

(b)

Figura 4.2: (a) Original (b) Modelo 1 (c) Modelo 2

(a) (b)

Figura 4.3: (a) Original (b) Modelo 1 (c) Modelo 2

Pela observacdo dos resultados, o segundo modelo produz muito mais ruido
do que o primeiro modelo. Embora os mesmos nao sejam os mais desejados,
é possivel utilizar o primeiro modelo para a extracao do tipo de roupas e uma
pequena regido das mesmas.



32

Implementacao e Testes

4.2.3 Modelo de classificacao de padroes

A base do modelo de classificacao de padroes utilizado é a[CNN|e os parame-

tros de treino do modelo encontram-se na tabela[4.5]

Tabela 4.5: Parametros de treino do modelo de classificacdo de padroes.

Parametro Valor
Encoder ResNet34
Epoch 50
Learning rate 0.0005
Funcdo de otimizacdo | Adam

4.2.3.1 Avaliacao Objetiva
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Figura 4.4: Evolucdo do loss ao longo do periodo de treino.
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Figura 4.5: Evolucdo da taxa de erro ao longo do periodo de treino.
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Figura 4.6: Evolucdo do loss de validagdo ao longo do periodo de treino.

Como ¢é possivel observar nas figuras[4.4]e[4.5} os valores train loss e error rate
diminuiram ao longo do periodo de treino.

Observando a figura[4.6} é possivel notar que o valid loss desceu até o epoch
34 onde depois permaneceu mais ou menos no intervalo de valores [0.45, 0.8].
Estes valores sao muito altos, no entanto, pode-se concluir na seccao
que as previsoes do modelo ndo sdo injustificadas.
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4.2.3.2 Avaliacao Subjetiva

stripesfanimal / 13.28 / 1.00

animal/heart / 12.21/1.00

.

Figura 4.7: PrevisOes sobre algumas pecas do dataset e as suas ground
truths

As previsoes feitas e representadas na sdo do tipo PREVISAO/GROUND
TRUTH/LOSS/PROBABILIDADE. Em ambas as pecas de roupa representa-
das na figura, o modelo preveu de uma maneira muito interessante. Na peca
aesquerda, o modelo preveu que é do tipo "animal’, ou seja, que a textura seria
parecida a de um animal. No entanto, a realidade é que a textura é constituida
de pequenos corac¢des, mas, vista com uma pequena resolucao, a textura pa-
rece a de um animal. O mesmo acontece no vestido a direita, onde a previsao
é que o padrao da peca é as riscas e a ground truth afirma que o padrdo asse-
melha o de um animal.

Dado estes resultados, é possivel utilizar este modelo para prever o padrao
das roupas segmentadas.

4.3 Sistema final

Como jé foi explicado em[3.3} o sistema funciona seguindo uma sequéncia de
eventos:

1. Detecao e tracking de pessoas - Um video é decomposto em frames
que sao alimentadas aos modelos YOLOV5 e StrongSORT, onde o YO-
LOv5 deteta as pessoas e o StrongSORT é encarregue de fazer o tracking.
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Cada bounding box com um ID novo é recortada e encaminhada para o
préximo modelo;

2. Segmentacao de roupas e classificacao - Cada bounding box recebida é
processada pelo modelo que, por sua vez, devolve uma lista de regioes
de pecas de roupa e o tipo de roupa presente em cada regiao, encami-
nhando estes para o préximo modelo;

3. Classificacao do padrao de roupas - Uma vez recebidas as regioes, é
feito um crop da frame inicial na forma da regido da roupa e a mesma é
classificada de acordo com o seu padrao. Se a probabilidade de um ou
mais padroes forem superiores a um certo threshold, a maior probabili-
dade € aceite. Caso contrdrio, a roupa € declarada como se nao tivesse
padrao;

4. Estimador de cor - Para cada regido é estimada a cor predominante.

O maior setback do sistema é o modelo de segmenta¢do que nao é capaz de
destacar corretamente a roupa das pessoas, como se pode observar na figura

4.8l

1 has coat with color black and pattern polka dots
1 has dress with color black and pattern polka dots
video 1/1 ):\Projetos\Universidade\Projet
1 has void with color black and pattern polka dots
1 has cape with color black and pattern polka dots
1 has coat with color black and pattern polka dots
1 has dress with color black and pattern polka dots
video 1/1 (193, D:\Projetos\Universidade\Projet
1 has void with color black and pattern polka dots
1 has cape with color black and pattern polka dots
1 has coat with color black and pattern polka dots
video 1/1 (194, ):\Projetos\Universidade\Projet
1 has void with color black and pattern polka dots
1 has cape with color black and pattern polka dots
1 has coat with color black and pattern polka dots
video 1/1 (195/2123) D:\Projetos\Universidade\Projet

Figura 4.8: Inferéncia do sistema num video do dataset[3.4.4
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4.4 Conclusoes

Neste capitulo dé-se por concluida a andlise dos resultados dos modelos. E
também feita uma avaliacao objetiva e subjetiva para cada resultado de cada
modelo. E também explicado o sistema final e sdo apresentados alguns resul-
tados do mesmo, sendo estes também sujeitos a avaliacao subjetiva.
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Conclusoes e Trabalho Futuro

5.1 Conclusoes Principais

Este projeto concedeu uma passagem ao mundo da[[Al Para o desenvolvi-
mento do mesmo foram estudados varios modelos de de classificacao,
segmentacao de objeto e tracking de objetos. Para a possibilidade de utili-
zar e re-utilizar estes modelos, foram também estudadas varias métricas que
permitem a avaliacdo dos mesmos. Assim, foi apresentado um método que
procurasse cumprir o objetivo do projeto: fashion analysis from surveillance
data taken from UAVs. O método é composto por 4 partes que funcionam de
modo sequencial, sendo 3 dessas modelos e a dltima um algoritmo de visdo
computacional. De maneira a medir a performance do sistema, o mesmo foi
avaliado de forma subijetiva.

Ao longo do projeto foram procuradas alternativas para a solucao atual. Espera-
se que a experiéncia ganha ao desenvolver este trabalho sirva de alicerce para
futuro conhecimento relativo a esta area.

5.2 Trabalho Futuro

O sistema encontra-se longe de ser perfeito. No entanto, 0 mesmo nao ne-
cessita de ser perfeito para ser utilizavel. Assim, devem-se destacar alguns
pontos fracos do sistema e formas de os resolver:

* Modelo de segmentacdo de roupas fraco - Podem ser comparados mais
modelos de segmentac¢do de roupas, de modo a procurar o melhor para
tal cargo e devem, também, ser utilizados datasets de maior dimensao.
Os melhores modelos a serem utilizados seriam os de segmentacao de

37



38 Conclusoes e Trabalho Futuro

instancia mas, devido a incompatibilidades de versdes de bibliotecas,
nao foi possivel a importacdo de bibliotecas que o permitisse.

* Algoritmo de detecdo de cores pouco robusto - O algoritmo utilizado
para determinar a cor depende da cor predominante na frame em que
amesma foi determinada. Ou seja, a cor que se encontra na frame pode
ndo ser a cor exata ao vivo. Deverao ser estudadas outras formas para a
determinacdo da cor da peca.

e Utilizacao de uma camera com melhor qualidade - A relativamente
baixa resolucdo da camera utilizada para a criacdo do dataset[3.4.4]afe-
tou ligeiramente a performance do modelo de detecao de pessoas, dado
que as mesmas eram indistinguiveis quando distantes da camera.

No fim, acredito que a primeira fase foi cumprida de forma parcial devido
a ma performance do modelo de segmentacdo que, por si, afetou a perfor-
mance do sistema final. Nao foi, no entanto, concluida a segunda fase do
trabalho, que envolvia a utilizacao de uma base de dados que guardasse cada
pessoa detetada pelo drone e a sua escolha de roupa naquele preciso mo-
mento. Tal sistema poderia ser implementando utilizando um tipo de anota-
cdo (categoria, atributo), onde a categoria é o tipo de roupa e o atributo seria a
cor e padrao. Tal anotagdo tornaria a pesquisa de elementos que satisfizessem
as condicoes desejadas muito mais simples.
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