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Bounding boxes + confidence

S x S grid on input Final detections

Class probability map

You Only Look Once: Unified, Real-Time Object Detection
https://arxiv.org/abs/1506.02640
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https://arxiv.org/abs/1506.02640

Entrada: Imagem

Target (ground-truth): uma lista de objetos contidos na imagem:;

Cada objeto é um par formado por um BB (bounding box) e um
rétulo de classe

BB: (x,y,w, h), em que (x,y) é o centro do BB

K rétulos de classe possiveis



loU — Intersection over union

Intersection

Union

Qualidade da localizagdo é medida em termos de loU

IoU =0 — overlap nulo
IoU =1 — overlap perfeito
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Treinamento

e Imagem ¢é particionada em S x S células
e Para cada target object, a célula 1 que contém o centro do BB
fica responsdvel pela detec¢do do objeto (C; =1 se célula i

contém objeto, 0 c.c.)

e Para cada célula 1, s3o calculadas K class prediction scores
P(classk|object)

e Para cada célula s3o preditas B BBs



e Para cada anchor box j na célula i, sdo preditas as coordenadas
(x,y,w, h) e um score Ci; (objectness)

e Assim, para cada célula i s3o preditos
K class prediction scores P(classi|object)

5 valores para cada BB

e Total de valores preditos para uma imagem

SxSx(5%B+K)
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(os indices i e j deveriam comegar em 1 ..., ou n3o?)
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Acoord € Anoobj: evitar que células sem objeto dominem a funcdo de
perda

by - . . . . A , .
]l‘.fjJ: indica que o BB j tem maior objectness score Ci;j na célula i,
e portanto é responsavel pela deteccao do objeto em i

]l? J: indica se o objeto estd na célula i

pi(k) seria P(classk|obj) (?)



Predicao

Podemos pensar que (Afij ~ P(object) x loU(BBg4¢, BBj), com
idealmente P(object) = 1 se o objeto estd na célulaie
P(object) = 0 caso contrario

Em relacdo a célula i, calcula-se para cada BB j o valor
P(classi|object) * Cy;

Assim temos P(classi|object) éij =
P(classk|object) * P(object) * IoU(BBg¢, BB;), que é equivalente
a P(classy) * IoU(BBg¢, BBj)

Esse dltimo valor captura a probabilidade de o objeto ser da classe
k e quao bem o BB ajusta-se ao objeto



Um mesmo objeto pode ser detectado por BBs associados as
células vizinhas da célula responsavel. Para remover deteccoes
duplicadas, aplica-se non-maximum supression, usando o score
acima para ordenar os BBs.

Seleciona-se o BB com maior score e remove-se overlapping BBs
(pode-se adotar um limiar para o loU)

Do que resultou, seleciona-se o BB com maior score e repete-se a
remoc¢do, até n3o sobrar mais BBs



Depois de chegar a uma lista de BBs finais preditos, ainda é preciso
decidir se se trata de detecgdo correta (classe e localizagdo).

Métrica comumente usada: mAP (mean average precision)
https://github.com/rafaelpadilla/review_object_
detection_metrics

Pode ser interessante olhar antes ROC x Precision-Recall curves
https://acutecaretesting.org/en/articles/
precision-recall-curves-what-are-they-and-how-are-they-use
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