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O grupo
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(a) Diego Cardoso (b) Vitor Hugo Meneses Beck (c) Vitor Finotti

Figura 1: Membros do grupo, classificados pelo algoritmo treinado. Autoria prépria.



Divisao de tarefas

Diego C. Vitor F. Vitor H.

Intro - Deteccdo Objetos X X
Intro - Algoritmos Cldssicos X
Intro - CNN X
R-CNN X
Fast R-CNN X
Faster R-CNN X
YOLO X

Ensaios experimentais

X X X X

Conclusoes X X

Tabela 1: Divisdo de tarefas e responsabilidades do grupo.



Introducao



A deteccao de objetos

e Dois estdgios
e |ocalizacdo de objetos
e Classificacdo dos objetos

e PASCAL VOC Challenge [1]:
Competicdo de detecdo de objetos
e Abordagens

e Classicas

e Deep learning

Figura 2: Exemplo de deteccdo de objetos.
Obtido de He et al. [2].



Mas como ganhar dinheiro com isso?

e Deteccdo de face

e Contagem de pessoas/publico
e Veiculos Auténomos

e Contagem industrial

e Seguranca

e Mapeamento de terreno

e Controle de qualidade

Figura 3: Exemplo de aplicacdo de deteccdo

de objetos pra controle de qualidade.



Linha do Tempo
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Figura 4: Linha do tempo da evolugdo dos algoritmos de deteccdo de objetos. 6



Algoritmos classicos

e Algoritmo Viola-Jones [3]
e (Cascata de classificadores " fracos”
e Algoritmo SIFT (Scale Invariante Feature
Transform) [4]
e Correspondéncia entre ponto e imagem
e Invariante a rotac3o, translacdo e

dimensionamento . L
) ) ) Figura 5: Exemplo de aplicagdo do
e HOG (Histogram of Oriented Gradients) [5] dematier 1DE 5]
e Robusto a mudancas de iluminagdo e cor
e Objetos descritos pela distribuicdo do
gradiente de intensidade dos pixels e dire¢Ges

das bordas



Redes neurais convolucionais na visao computacional

e Proposto por LeCun et al. [6]
e Destaque apés ImageNet 2012 [7]

e Reducdo do erro de classificacdo pela

metade!
e Arquitetura L E | M.
e Camada Convolucional: selecio de e e
caracteristicas Figura 6: Exemplo de rede neural
e Pooling: Sub-amostragem convolucional. Obtido de Deshpande [8].

e Fully-Connected: Combinacdo de
caracteristicas



Deteccao de objetos com deep
learning




R-CNN

e Primeira a usar deep learning
e Etapas

1. Selective Search: proposta de regides
2. CNN: extra (;5 o R-CNN: Regions with CNN features

3. SVM: classificacdo
4. Regressdo para ajuste das caixas

! : i
e Desempenho Gmpe propowi (2 CNNrmures  regioms
e |teracdes:
2000 Figura 7: Rede neural convolucional baseada
o fatnee: em regides (R-CNN). Obtido de Girshick et al.
50s/img (10].
e mAP(mean Average Precision, VOC
2012 [9]):
49.6



Fast R-CNN

e Otimizacdo do uso da CNN na

selective search

e Extrac3o, classificacdo e regressio
feitos por uma tnica rede
e Desempenho

e |teracdes:
2000 =1

e Inferéncia:
50s/img = 2s/img

e mAP (VOC 2012) [9]:
49.6 = 68.4

Outputs: bbox
softmax regressor

— Deep
ConvNetj

Rol feature
vector For each Rol

Figura 8: Arquitetura Fast R-CNN. As etapas
de extragao, classificacdo e regressdo sao

incorporadas em uma Unica rede. Obtido de
Girshick [11].
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Faster R-CNN

e Substituicdo da selective search por
uma rede neural

e Desempenho
e |teracdes:
2000=>1=1
e Inferéncia:
50s/img = 2s/img = 0.2s/img
e mAP (VOC 2012) [9]:
49.6 = 68.4 = 70.4

. classifier

Rol pooling

Region Proposal Networ] v
feature maps

Figura 9: Faster R-CNN. Obtido de Ren et al.
[12].
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YOLO: You Only Look Once

e N3o é baseada em regides

e Imagem inteira é analisada

Classificacao mais rapida

Desempenho ruim para objetos
pequenos

Desempenho

° Iteragées: 1 Class probability map

o Inferéncia: 0.02s/img

e mAP (VOC 2012) [9]: Figura 10: Arquitetura YOLO (You Only
57.9 Look Once). Obtido de Redmon et al. [9].
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Ensaios experimentais




Ensaios experimentais

e Faster R-CNN utilizada

e Resnet-50 pre treinada com ImageNet
utilizada como backbone

e Cerca de 2h de treinamento - 20000
interacoes

e Hardware - Intel Core 17 8700, 8GB de
RAM, NVidia 1070Ti 8GB.

e Ajuste de taxa de aprendizado apds

overfitting ocorrer.

e Cédigo disponivel em:

Figura 11: Exemplo de deteccdo ruim. Fonte:

https://github.com/roytseng- Autoria Propria

tw/Detectron.pytorch
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Ensaios experimentais

Figura 12: Exemplo de deteccdo boa. Fonte: Imagem cedida por Adroit Robotics.
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Ensaios experimentais

§
A

(a) Diego Cardoso (b) Vitor Hugo Meneses Beck (c) Vitor Finotti

Figura 13: Membros do grupo, classificados pelo algoritmo treinado. Autoria prépria.
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Conclusoes




Conclusoes

R-CNN Fast R-CNN Faster R-CNN YOLO

e Deep learning é benéfico
Iteragoes ~2000 1 1 1
e Robustez: Faster R-CNN Inferéncia (s/img) 50 2 0.2 0.02
mAP 49.6 68.4 70.4 57.9

Tempo de inferéncia: YOLO

Tabela 2: Resumo do desempenho dos
algoritmos. Melhores resultados em negrito.
métodos [9] Dados obtidos de Redmon et al. [9].

Tendéncia da drea: combinacdes dos
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Perguntas?
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