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RESUMO

A aplicagdo de técnicas de Visao Computacional e Aprendizado Profundo para de-
teccdo de objetos em superficie de dgua tem destacado-se como uma forte tendéncia no
contexto de embarcagoes autonomas. Este trabalho apresenta avaliagoes de desempenho
para detectores de objetos localizados em superficies maritimas e em superficies de rios
da Amazonia. Para superficies maritimas, é utilizado a base de imagens Water Surface
Object Detection Dataset (WSODD), caracterizada por ser uma base publicamente dis-
ponivel, abrangente e especializada em objetos localizados em superficies maritimas. Para
superficies de rios da Amazonia, foi criada e anotada a base de imagens Water Surface
Object Detection - Amazon Rivers Dataset (WSOD-ARD). Para cada um desses con-
juntos de imagens, sao treinados modelos de deteccao de objetos baseados no algoritmo
YOLOwv5. Para o detector treinado com a base de imagens WSODD, este obteve um
Mean Average Precision (mAP) equivalente a 76.3 %, tendo superado em 11.3 % a pre-
cisao média obtida pelo detector CRB-Net nessa mesma base. Para o detector de objetos
localizados em superficies de rios da Amazonia, sao utilizadas técnicas de Aprendizado
por Transferéncia a fim de aproveitar os pesos do modelo treinado a partir da base de
imagens WSODD), obtendo uma precisao média igual & 75.4 %. Por fim, esse modelo foi
integrado em um dispositivo de borda (plataforma embarcada Nvidia Jetson Nano) com

o objetivo de simular um cenario real de utilizacao da aplicacao proposta.

Palavras-chave: deteccao de objetos, embarcagoes auténomas, Amazonia, visao

computacional, aprendizado profundo, aprendizado de maquina.



ABSTRACT

The application of Computer Vision and Deep Learning techniques in water surface
object detection context has been emerged as a strong trend in autonomous vessels scena-
rio. In this work, we present performance comparisons between different object detection
models by using two distinct datasets: WSODD (Water Surface Object Detection Data-
set) and WSOD-ARD (Water Surface Object Detection - Amazon Rivers Dataset). The
first one, WSODD, is characterized by being publicly available, wide and contains ob-
jects located on marine water surfaces. The second one, WSOD-ARD, was created and
annotated with objects belonging to Amazon rivers water surface scenario. For each one
of these datasets, we used YOLOvV) algorithm as architecture for training water surface
object detection models. The first model, trained by using WSODD dataset, reached a
mAP of 76.3 %, outstanding in 11.3 % the mAP obtained by CRB-Net detector in this
benchmark dataset. The second model, trained by using WSOD-ARD dataset, reached
a mAP of 75.4 % by using transfer learning techniques. Finally, this model was deployed
into an edge device (Nvidia Jetson Nano embedded plataform) in order to simulate a real

scenario the proposed application.

Keywords: object detection, self-driving boats, Amazon, computer vision, deep

learning, machine learning.
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INTRODUCAO

Embarcacoes que operam sem a interveng¢ao humana sao conhecidas como embarcagoes
autonomas. Em conformidade com as regulamentagoes da Convention on the Internatio-
nal Regulations for Preventing Collisions at Sea (COLREGS)!, evitar colisdes com objetos
estaticos ou dinamicos, sem que haja intervencdo humana, de maneira geral, ¢ um dos
requisitos mais importantes para a viabilizagdo de embarcacoes auténomas (GU et al.,
2019). Assim, no contexto de rios navegdveis da Amazonia, elas podem ser desenvol-
vidas como uma infraestrutura flexivel, isto é, uma ponte temporaria ou uma estacao
flutuante, evitando obstaculos a medida que navega pela superficie da agua de forma
autéonoma (WANG et al., 2020). Além disso, podem também ser utilizadas em contextos
onde ha uma demanda por vigildncia militar (PRASAD et al., 2017), controle de trafego
maritimo (PRASAD et al., 2020) e protecao ambiental (BLOISI et al., 2012, 2011). Esses
exemplos representam algumas das muitas aplicagoes possiveis a medida que métodos de
Visao Computacional e técnicas de Inteligéncia Artificial, com vistas a detecgao de objetos

localizados em superficie de rios da Amazdnia, sao desenvolvidos (XU et al., 2017).

Existem muitos algoritmos especializados em deteccao de objetos, tais como Single-
Shot Detector (SSD) (LIU et al., 2015), RetinaNet (LIN et al., 2017), Fast Region Based
Convolutional Neural Networks (Fast-RCNN) (GIRSHICK, 2015), Mask Region Based
Convolutional Neural Networks (Mask-RCNN) (HE et al., 2017), YOLO (LI et al., 2020)
e entre outros. Especialmente em relagao ao algoritmo YOLO, sua quinta versao, You
Only Look Once Version 5 (YOLOvS5), encontra-se em estado da arte e tem se destacado
pela sua praticidade e performance frente a outros detectores classicos. Além disso, foi
pouco explorado para contextos de objetos localizados em superficie de dgua. Por tltimo,
YOLOvS incorpora técnicas de aumentagao de imagens que sao aplicadas em tempo real
de treinamento, provendo modelos robustos e que generalizam melhor. Em virtude desses
motivos, foi escolhido como base para os modelos de detecgao de objetos avaliados neste
trabalho.

Ainda que haja promissores detectores de objetos em estado da arte disponiveis con-

forme mencionado acima, ha uma significativa escassez de abordagens baseadas em ar-

'Para mais detalhes, acessar: (https://www.imo.org/en/OurWork/Safety /Pages/
Preventing- Collisions.aspx)
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quiteturas convolucionais que sao especializadas na deteccao de objetos localizados em
superficie de dgua (PRASAD et al., 2017). Isso ocorre, principalmente, em virtude de
existirem poucas bases de imagens disponiveis publicamente que retratam objetos em
superficie de dgua (ZHOU et al., 2021). Das poucas bases disponiveis, a maioria é carac-
terizada por nao ser representativa em relacao a quantidade de instancias por categoria.
Além disso, muitas delas apresentam pouca variedade no que diz respeito as condi¢oes
de captura das imagens. ImageNet (DENG et al., 2009), Microsoft Common Objects in
Context (MS COCO) (LIN et al., 2014) e Places 2 (ZHOU et al., 2018) sdo exemplos
de algumas bases de imagens publicas que representam os problemas citados anterior-
mente, pois, apesar de possuirem grande volume de imagens, sao bastantes escassas no
que tange a objetos em superficie de d4gua. Esse cendrio representa um notavel problema,
pois impacta negativamente para o fomento ao desenvolvimento de técnicas de deteccao

de objetos em superficie de agua.

Para testar, comparar e otimizar os métodos de deteccao para o contexto de objetos
localizados em superficie de dgua, é fundamental que volumosas bases de imagens anotadas
estejam disponiveis publicamente. Caso essa condi¢ao nao seja tangivel, é possivel optar
pela abordagem da criacdo de uma base de imagens propria, sendo essa alternativa, a
priori, muitas vezes inviavel a curto ou médio prazo. De todo modo, tendo sido obtida uma
base de referéncia, diferentes abordagens de detec¢ao de objetos sao testados, permitindo

a comparacao e otimizacao de performance em métricas de acuracia e tempo de inferéncia.

Préximo ao periodo em que este trabalho foi desenvolvido, foi disponibilizada uma
base de imagens anotadas que retratam, com notavel qualidade e variedade, objetos loca-
lizados em superficie de dgua. Essa base, intitulada como WSODD ( Water Surface Object
Detection Dataset) (ZHOU et al., 2021), mitiga os pontos levantados anteriormente e sera
utilizada como referéncia para comparar a performance do detector YOLOuv5 com diferen-
tes detectores classicos de objetos. Em suma, a base WSODD é caracterizada por possuir
uma quantidade significativa de instancias por categorias que sdo comuns no contexto de
objetos localizados em superficie da agua. E composta por 7.467 imagens, diversificadas
em 3 ambientes fisicos distintos, isto é, oceanos, lagos e rios; 3 condi¢bes de iluminacao
distintas - ao amanhecer, ao entardecer e ao anoitecer; 3 condi¢oes climaticas, isto é, dias

ensolarados, nublados e nebulosos. Ao todo, existem 14 classes e 21.911 objetos anotados.
Considerando o que foi exposto acima, as principais contribuicoes deste artigo sdo:

(I) Avaliar a performance da versdo mais recente do detector YOLO (YOLOv5) na
base WSODD, considerando as principais métricas de avaliacao utilizadas em modelos de
deteccao de objetos. Ao final, verificou-se que o modelo treinado para detectar objetos
em superficie de agua alcancou 6tima capacidade de generalizagdo frente a diferentes

categorias.

(II) Comparar a performance do detector YOLOv5 com outros diferentes métodos
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de deteccao apresentados no trabalho de (ZHOU et al., 2021), utilizando a mesma base
de imagens WSODD. Ao final, observou-se que o método YOLOuv5 superou significativa-

mente todas as outras abordagens comparadas.

(III) Treinar e avaliar um modelo baseado no algoritmo YOLOV5 a partir da base de
imagens WSOD-ARD ( Water Surface Object Detection - Amazon Rivers Dataset) - uma,
base regional criada ao longo do desenvolvimento deste trabalho, sendo caracterizada por

representar cenarios de objetos localizados em superficies de rios da Amazonia.

(IV) Avaliar a performance de inferéncia dos modelos de detec¢ao de objetos obtidos
em uma plataforma embarcada. Ao final, foi possivel realizar a avaliagdo de performance
do modelo em um dispositivo de borda, isto é, um dispositivo embarcado que possui auto-

nomia de processamento para aplicagoes de Visao Computacional e Inteligéncia Artificial.

Sob a oOtica da proposta deste trabalho, Secao 1 apresenta brevemente aspectos essen-
ciais de fundamentacao tedrica que norteiam as bases deste trabalho. Em seguida, Se¢ao
2 descreve sobre os trabalhos relacionados e como este trabalho destaca-se em relagao
aos demais. Sec¢do 3 contempla os métodos empregados para alcancar os resultados obti-
dos. Secdo 4 apresenta uma discussao sobre os resultados alcancados. Por fim, Secao 5

apresenta consideragoes finais sobre o que foi desenvolvido.



15

1 REFERENCIAL TEORICO

Esta secdo apresenta uma sumarizac¢ao dos principais fundamentos tedricos relacio-
nados a proposta do trabalho. A Se¢ao 1.1 apresenta uma visao geral sobre conceitos
elementares em Redes Neurais Convolucionais como base para as técnicas de deteccao de
objetos em imagens. Em seguida, na Se¢ao 1.2, sdo apresentadas as principais técnicas e
métodos em estado da arte adotados para algoritmos de detec¢ao de objetos, em especial,
para detec¢ao de objetos em superficie d’agua. A Secao 1.3, por fim, lista e explana sobre

as principais métricas de avaliacao utilizadas no tema proposto.

1.1 Redes Neurais Convolucionais

Redes Neurais Convolucionais (Convolutional Neural Networks (CNNs)) (LECUN et
al., 2001) sdao arquiteturas de Aprendizado Profundo comuns em algoritmos de Visao
Computacional, especialmente em detectores de objetos. Em termos gerais, CNNs sao
redes neurais simples que utilizam, em pelo menos uma de suas camadas, uma operacao
conhecida por convolugao (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016). Além disso,
CNNs possuem camadas que sao imprescindiveis para o processamento de tarefas cujos
dados de entrada sao imagens, tais como, por exemplo, filtros detectores de caracteristicas,
mapas de caracteristicas, e entre outras. Por meio dessas camadas, é possivel implementar
algoritmos robustos para tarefas preditivas inseridas no contexto de Visao Computacional,

em especial a deteccao de objetos.

1.1.1 A operagao de convolucao

A operagao de convolugao, no campo da Visao Computacional, representa, de forma

geral, realizar a convolugao de uma mascara com uma imagem.

Para exemplificar, seja uma imagem I de tamanho 5 x 5 definida como uma matriz

de pixel da seguinte forma:
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Figura 1 — Representacao de uma imagem em uma matriz de pizels.

. 0 1 2 3 4 .. 495 496 497 498 499
0 20 39 60 66 67 .. 38 37 37 36 37
1 10 25 45 57 59 .. 38 38 38 37 37
2 50 50 5 61 61 .. 38 38 38 38 38
3 84 79 78 79 74 .. 39 38 38 38 38
4 60 60 63 64 60 .. 38 37 37 38 38
—

328 75 74 142 155 161 .. 143 129 133 132 127
329 84 96 154 152 145 .. 142 128 133 132 129
330 82 119 159 157 120 .. 142 130 134 133 128
331 81 138 154 162 87 .. 141 131 135 134 129
332 92 152 150 155 63 .. 141 131 136 135 132

—

Imagem de Entrada:
333 x 500 pixels

Fonte: (Elaborado pelo autor, 2022).

Para que seja possivel extrair caracteristicas dessa imagem, é definido um kernel
(filtro) K cujo tamanho é 3x3:

Figura 2 — Representagao genérica de uma mascara.

w1 w2 W3
W4 W5 WG
W7 W8 Wg

Fonte: (Elaborado pelo autor, 2022).

Essas caracteristicas podem ser interpretadas como padroes visuais que ajudam ou
nao a identificar ou classificar um determinado objeto. Por exemplo, o kernel K1 ilustrado
na Figura 3 representa um filtro detector de bordas. Ao realizar a operacao de convolucao
da imagem representada por uma xicara com o kernel K1, é possivel obter as bordas desse

objeto.
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Figura 3 — Representacao da operacao de convolugao de uma imagem com uma mascara.

0 1 0
1 -4 1
0 1 0

Fonte: (Elaborado pelo autor, 2022).

Em sintese, a operacao de convolugao de filtros com imagens é definida matemati-
camente conforme a equagao a seguir. Seja I uma matriz de pizels representando uma

imagem e K um kernel representando um filtro qualquer, a resposta da convolugao S é:
S, j)=U*K)(i,j) =X >Xnl(mn)K(i —m,j—n)

O resultado da operagao de convolugao para filtros com diferentes pesos e tamanhos

viabiliza a construgdo do mapa de caracteristicas, conforme sera visto a seguir.

1.1.2 Mapa de Caracteristicas

Em arquiteturas baseadas em Redes Neurais Convolucionais, a resposta do proces-
samento realizado em um determinado conjunto de entrada multidimensional, por meio
da operacao de convolucao, sao os mapas de caracteristicas. Dessa forma, ao processar
uma imagem com milhoes de pizels, apenas os contornos horizontais ou verticais que sao
significativos para o contexto da aplicacao sao armazenados em mapas de caracteristicas,

reduzindo o processamento de milhoes de pizels em centenas de pizels.

Existem muitas vantagens nessa abordagem, principalmente no que diz respeito a
reducao do processamento. Por meio de arquiteturas baseadas em CNNs, as interacoes
entre os neuronios sao esparsas, viabilizando uma relevante reducao de uso de espaco em

memoéria para os modelos, além de melhorar a eficiéncia estatistica

Redes Neurais Convolucionais possuem caracteristicas que as tornam efetivas compa-
radas com outras arquiteturas, a saber, interacao esparsa, compartilhamento de parametros

e representacoes equivariantes.
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1.2 Técnicas utilizadas em detecgao de objetos

Deteccao de objetos é um ramo da Visao Computacional que é responsavel por inferir
a localizagao de um objeto em uma dada imagem, junto com a sua respectiva classe (ZHAO
et al., 2018). De maneira geral, os métodos mais comuns que auxiliam nessa tarefa podem
ser categorizados em dois principais tipos: métodos de passada tinica e métodos de passada

dupla.

Métodos de passa tnica priorizam o tempo de resposta da inferéncia. Os detectores
YOLO (LI et al., 2020), SSD (LIU et al., 2015) e RetinaNet (LIN et al., 2017) sdo
exemplos desse método. Por outro lado, métodos de passada dupla priorizam a acuracia
da deteccao. Alguns algoritmos destacam-se para esse método, tais como Fast R-CNN
(GIRSHICK, 2015), Faster R-CNN (REN et al., 2015), Mask-RCNN (HE et al., 2017) e

entre outros.

1.2.1 YOLO

YOLO é um método baseado em Redes Neurais Convolucionais que realiza detec¢ao
de objetos com uma passada unica. Ele foi idealizado para sistemas que necessitam
realizar inferéncias em um intervalo de tempo curto, enquanto mantém uma acuracia
alta. Para isso, ele aborda a detec¢ao de objetos como um tnico problema de regressao,
onde, diretamente a partir dos pizels de uma dada imagem, extrai as coordenadas das

caixas delimitadoras, juntamente com as probabilidades das classes.

O funcionamento basico do algoritmo é dividir uma imagem de entrada em N grades,
cada uma com uma regiao dimensional igual a S x S. Assim, para cada objeto presente na
imagem, uma célula da grade é "responsavel”’pela detec¢ao e localizacdo do objeto. Por
exemplo, na Figura 4, varias predigoes sao obtidas para o mesmo objeto, com diferentes
caixas delimitadoras. Contudo, YOLO utiliza a técnica Supressao de Nao Méaximos para
reduzir a quantidade de caixas delimitadoras, mantendo apenas aquelas com pontuacao de
confianga acima do limiar definido. Esse processo se repete até encontrar a caixa delimi-
tadora com a maior probabilidade de corretamente localizar e classificar um determinado

objeto.

YOLO utiliza a técnica Supressdo de Nao Maximos para reduzir a quantidade de
caixas delimitadoras, mantendo apenas aquelas com pontuacao de confianca acima do
limiar definido. Esse processo se repete até encontrar a caixa delimitadora com a maior

probabilidade de corretamente localizar e classificar um determinado objeto.
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Figura 4 — Funcionamento do algoritmo YOLO

Fonte: (LI et al., 2020).

A sua arquitetura é inspirada na arquitetura GoogleNet, e possui um total de 24
camadas convolucionais com 2 camadas totalmente conectadas ao final. As camadas con-
volucionais utilizam Leaky ReLU como funcao de ativacao para inserir comportamentos

nao-lineares na rede. A Figura 5 ilustra sua arquitetura, que é baseada em redes neurais

convolucionais.
Figura 5 — Arquitetura basica do YOLO
448 —
7®
d -
12
JE 56
3 J[ —\
448 3 ] 28]
T e
n2
56 28 “f‘ 3
L] 7 7 7
3 192 256 512 1024 1024 1024 4096 30
Conv. Layer Conv. layer  Conv.layers  Conv.layers  Conv.layers  Conv.layers  Conn.layer Conn. Layer
7x7x64-5-2 3x3x192 1x1x128 1x1x256 x 1x1x512 x2 3x3x1024
Maxpool Layer ~ Maxpool Layer  3x3x256 3x3x512 3x3x1024 3x3x1024
2x2s2 2x2-s2 1x1x256 1x1x512 3x3x1024

3x3x512 3x3x1024 3x3x1024-5:2
Maxpool Layer  Maxpool Layer
2x2:5:2 2x2-5:2

Fonte: (LI et al., 2020).

1.3 Meétricas de avaliagao utilizadas para deteccao de objetos

As métricas de avaliacdo de modelos detectores de objetos que serao utilizadas ao de-
correr deste trabalho sdo: Interse¢@o sobre Unido (IoU), Revocagao (Recall (R)), Precisao
(Precison (P)), Precisao Média (AP) e Média da Precisao Média (mAP). Essas métricas
possuem outras variacoes, dependendo da base de imagens para a qual foram utilizadas

em competicoes passadas.

1.3.1 Intersegdo sobre Unido (IoU)

Interse¢ao sobre Unido é conhecida como uma métrica relevante para medir a sobre-

posicao entre duas caixas delimitadoras. A Figura 6 ilustra como é obtido essa métrica.
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Figura 6 — Obten¢ao da métrica loU
Aq

Area da sobreposigao Ay
loU = b ‘

Area da unido Ay

______________

Fonte: (Elaborado pelo autor, 2022).

Quanto mais proximo IoU de 1, maior a probabilidade do objeto detectado ser um
verdadeiro positivo; do contrario, quanto mais préximo de 0, maior a probabilidade do ob-
jeto detectado ser um verdadeiro negativo (ou falso positivo). A Figura 7 ilustra possiveis

valores quantitativos e qualitativos (ruim, bom e excelente).

Dado a ilustracao acima, uma objeto detectado é considerado verdadeiro positivo
(True Positive (TP)) dependendo do limiar IoU escolhido. Por exemplo, se o IoU é maior
que 0.5, o objeto é classificado como TP para o dataset Pascal VOC; se for menor, é

classificado como falso positivo (FP).

Por outro lado, o desafio COCO avalia os objetos classificados sob varios limiares de

IoU na faixa de 0.05 até 0.95.

Figura 7 — Comparag¢ao quantitativa e qualitativa entre diferentes valores de IoU.

IoU: 0.936
(excelente)

Ay

IoU: 0.405 (ruim)
Fonte: (Elaborado pelo autor, 2022).

1.3.2 Revocagao, Precisao e Precisao Média (AP)

Precisao mede a porcentagem de verdadeiros positivos sobre o total de objetos detec-

tados (verdadeiros positivos e falsos positivos). E definido matematicamente como:

TP __objectos detectados corretamente

Precisio = =
Feasa0 = 55 p todos os objetos detectados

(1)
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A Revocacao, por outro lado, mede a porcentagem de verdadeiros positivos sobre o
total de casos relevantes dentro de um conjunto de dados. E definido matematicamente

CO1mMo:

TP _objectos detectados corretamente
TP + False Negative(FN) — todos os objetos do ground truth

Revocagao = (2)

Por meio da precisdo média, busca-se medir as detecgoes corretas sob diferentes limi-
ares do ToU. Para isso, sao coletadas as predigoes realizadas pelo modelo e elencando elas
em um intervalo de confianca muito alta até um intervalo de confianga muito baixa. Apds
essa etapa, é calculado o valor médio da precisao para diferentes valores de Revocacao

(R). A Precisao Média pode ser obtida a partir da seguinte equa¢ao matematica:

1 h
AP = — > maz(precision(recall;)) (3)

recall=1

1.3.3 Meédia da Precisao Média (mAP)

A mAP é a média da AP entre todas as classes. Para o dataset COCO, a mAP é

calculada da seguinte forma:

AP AP AP
MAP oo — mMAFPg 50 + m (15())5 + ... + MAP95 (4)

em que APQ[.5: .05 : .95] representa os limiares de IoU com stepsize de .05

Existem ainda outras varia¢cbes do mAP como, por exemplo, cdlculo da mAP para

diferentes tamanhos das areas ocupadas pelos objetos.

2 TRABALHOS RELACIONADOS

Detecgao de objetos em superficie de dgua, especialmente em navegacoes maritimas,
compreende um cenario de notavel desafio em virtude da escassez mesclada com a comple-
xidade das imagens observadas. A seguir, sao apresentados alguns trabalhos de destaque

relacionados ao tema de deteccao de objetos no contexto de embarcagoes autonomas.

A base de imagens mencionada na Sec¢ao Introducao foi introduzida pelo trabalho
dos autores em (ZHOU et al., 2021). Nesse trabalho, destaca-se a base de imagens
WSODD como uma contribui¢do muito significativa para o cenario de detec¢ao de ob-
jetos em superficie de dgua. Ela é caracterizada por possuir uma quantidade significativa
de instancias por categorias, sendo composta por 7.467 imagens, diversificadas em 3 ecos-

sistemas distintos, isto é, oceanos, lagos e rios; 3 condig¢oes de iluminacao distintas - ao
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amanhecer, ao entardecer e ao anoitecer; 3 condic¢oes climaticas, isto é, dias ensolarados,
nublados e nebulosos. Ao todo, existem 14 classes e 21.911 objetos anotados. Além disso,
destacam-se também os testes comparativos que foram realizados com diferentes métodos
de detecgao de objetos. Ao todo, 17 detectores foram testados e avaliados em funcgao da
métrica mAP (Mean Average Precision). Tanto a base de imagens quanto as métricas
obtidas foram utilizadas como referéncia para comparar com os resultados obtidos neste

presente trabalho.

Tabela 1 — Comparagao entre a performance de 18 distintos métodos de deteccao de
objetos.

Roétulo Imagens Instancias
Animal 50 94
Tree 72 219
Grass 103 110
Buoy 153 167
Mast 177 354
Person 357 695
Rubbish 461 669
Platform 480 614
Ball 652 2,609
Rock 696 154

Harbor 1,211 1,224
Bridge 1,827 2,014
Ship 1,832 3,423
Boat 4,325 8,179
Total 7,467 21,911

Fonte: (ZHOU et al., 2021)

No trabalho dos autores em (BLOISI et al., 2012), é proposto um framework para de-
tecgdo de embarcagdes em ambientes maritimos com base em um dataset (em Portugués,
base de dados) composto por imagens capturadas por cAmeras. Ele torna possivel o apri-
moramento das funcionalidades dos atuais sistemas de Servigos de Trafego de Embarcacoes
(VTS), alcangando também regioes habitadas, onde sistemas baseados em radares nao po-
deriam ser utilizados em virtude das emissoes e radiacoes eletromagnéticas. O detector
utilizado é baseado no método Haar-like, conhecido, originalmente, para finalidades de
reconhecimento de faces. Os resultados do experimento foram realizados em cima de um
conjunto de teste composta por apenas 163 imagens. Por fim, ressalta-se que o trabalho

contempla apenas objetos pertencentes a classe de embarcagoes.

Para detec¢ao de objetos localizados na superficie do mar, os autores em (BLOISI
et al., 2012) propéem um framework que utiliza uma base de dados criada a partir de

imagens capturadas por cameras fixas em embarcacées. O detector utilizado é baseado
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no método Haar-like 2, e tem como principal finalidade detectar embarcacoes. Os testes
com esse detector foram realizados em uma base composta por apenas 163 imagens que

retratam somente objetos pertencentes a categoria embarcacao.

No trabalho dos autores em (PRASAD et al., 2017), destaca-se a exploragao de
diferentes abordagens para a deteccao de objetos, considerando o contexto de embarcacoes
autonomas. No geral, sdo apresentados detectores do tipo duas etapas que contemplam
trés etapas, a saber, (i) detecgdo de horizontes (baseado em projegao, baseado em regiao
e abordagem hibrida), (ii) subtragao de fundo estético e (iii) segmentacao foreground. As
analises de performance desses detectores sdo realizadas por meio do Singapore Maritime
Dataset 3. Por fim, observa-se que os trabalhos apresentados exploram apenas ambientes
maritimos, ndo abrangendo outras superficie de agua, tais como rios, canais, lagoas e

entre outros.

Em (BLOISI et al., 2012), é proposto a base de imagens MarDTC, sendo esta criada
a partir do sistema ARGOS (Automatic Remote Grand Canal Observation System) e
de bases publicas, cuja principal finalidade é viabilizar a avaliagao de performance de
técnicas de Visao Computacional orientadas a deteccao, classificacao e rastreamento de
embarcacoes. Ressalta-se que as imagens sao majoritariamente compostas por diferentes
tipos de embarcagoes navegando em um trecho localizado no Grande Canal de Veneza.
Ao decorrer do trabalho, é proposto um classificador baseado em técnicas de Aprendizado

de Méquina para categorizar diferentes classes de embarcacoes.

Por tltimo, os autores em (RIBEIRO et al., 2019) apresentam uma base de imagens
anotadas, capturadas a partir de Veiculos Aéreos Nao Tripulados (VANTS) A principal
finalidade é de possibilitar vigilancia em um contexto maritimo. Para isso, o trabalho
propoe alguns experimentos voltados a deteccdo de embarcagoes. Para isso, utiliza de-
tectores classicos do tipo passada dupla, em especial os métodos R-CNN e Blob, além de
abordagens nao supervisionadas. De maneira geral, nota-se que as imagens capturadas
sao restritas a ambientes maritimos, especializadas apenas para embarcacoes e em escalas

muito pequenas.

Por fim, em um outro trabalho relacionado ao contexto de deteccdo de objetos em
superficies de dgua, os autores (RIBEIRO et al., 2019) apresentam um dataset de imagens
anotadas, capturadas a partir de drones (veiculos aéreos nao tripulados) com a finalidade
de viabilizar vigilancias em ambientes maritimos. As imagens possuem instancias de
objetos pertencentes a diferentes tipos de embarcagoes, tais como cargueiro, barcos de
passeio e balsas salva-vidas. Em seguida, o trabalho propoe alguns experimentos com

essa base de imagens, em especial, deteccao de embarcagoes. Para isso, utiliza detectores

2Mais informagdes sobre esse algoritmo, acessar: (https://en.wikipedia.org/wiki/Haar-like_feature)
3Mais detalhes sobre essa base de imagens, acessar: (https://sites.google.com/site/dilipprasad/home/
singapore-maritime-dataset)
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classicos do tipo duas etapas, similares aos métodos -CNN e Blob, e abordagens nao
supervisionadas. Por fim, nota-se que as imagens capturadas sao restritas a ambientes

maritimos, especializadas apenas para embarcagoes e em escalas muito pequenas.

Com exceg¢ao do primeiro trabalho mencionado, o restante compartilha uma carac-
teristica em comum, isto é, as bases de imagens utilizadas nao sao representativas de
objetos localizados em superficie de dgua. Em sintese, as imagens retratam, majoritaria-
mente, apenas embarcagoes, nao abrangendo, todavia, outros possiveis tipos de objetos,
tais como rochas, vegetacao, portos, entulhos, animais, plataformas de embarque, boias,
pontes e entre outros. Além disso, as imagens retratam apenas embarcagoes em cenarios
maritimos, nao contemplando outros ecossistemas aquaticos, isto é, lagos, lagoas, rios,
geleiras e entre outros. Por fim, este trabalho destaca-se dos demais por avaliar e com-
parar, em primeira mao, a performance de um detector em estado de arte, YOLOv5, em
uma base de imagens com notavel representatividade em diferentes objetos e diferentes

ecossistemas aquaticos.

3 MATERIAIS E METODOS

Esta secao detalha sobre os materiais e procedimentos que foram utilizados a fim de
desenvolver um detector de objetos localizados em superficies de rios da Amazonia para o
contexto de embarcacoes auténomas. Ela é dividida em cinco principais partes, a saber:
(i) caracterizagdo da pesquisa aplicada, (ii) modelo para detecgdo de objetos a partir da
base de imagens WSODD, (iii) modelo para detec¢ao de objetos localizados na superficie
de rios da Amazdnia (base WSOD-ARD), (iv) detalhes de implementagao e (v) integragao

entre o modelo treinado e a plataforma embarcada Jetson Nano

No que diz respeito ao item (i), em se tratando de uma pesquisa aplicada, este
trabalho foi desenvolvido a partir de pesquisa exploratéria, seguindo uma abordagem
hipotético-dedutivo e o método de procedimento monografico em sua elaboracao. Para
fundamentar a pesquisas realizada, foi utilizado o procedimento técnico de pesquisa bibli-
ografica, bem como o uso de documentacao indireta, com auxilio de documentos primarios
e secundarios. Ao final, os resultados da pesquisa aplicada foram discutidos e interpreta-

dos de forma quantitativa.

Antes de desenvolver um modelo especifico para detectar objetos localizados na su-
perficie dos rios da Amazonia, uma primeira etapa consistiu-se em implementar e avaliar
um detector de objetos localizados em superficie de 4gua em distintos ecossistemas. Essa
etapa serd tratada a partir do item (ii) e serd vista com maior riqueza de detalhes poste-

riormente.

Em rela¢ao ao item (iii), deteccdo de objetos localizados na superficie de rios da

Amazonia, para essa etapa, foram utilizados métodos de criacdo da base de imagens,
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bem como do implementagdo do modelo e avaliacdo do mesmo, considerando diferentes

métricas de performance.

Para a implementacao dos modelos, foram utilizados ambientes de desenvolvimen-
tos configurados em contéineres. Além disso, foram definidos hiperparametros para o

treinamento de cada um dos modelos. Esses detalhes serdao detalhados adiante.

Por dltimo, a integragdo entre o modelo treinado e a plataforma embarcada Jetson
Nano - item (v), permitiu uma simples simula¢ao onde um dispositivo de borda ¢ utilizado
para realizar, em tempo real de execucao, a detecgdo de objetos localizados em superficies
de rios da Amazonia por meio de imagens e videos reais capturados a partir de fontes ex-
ternas. Logo em seguida, serao apresentados os pormenores oriundos do desenvolvimento

de cada uma das etapas mencionadas acima.

3.1 Caracterizacao da pesquisa aplicada

Foram feitas consultas em materiais bibliograficos diversos para o levantamento de
técnicas em estado da arte, relacionadas ao tema proposto pelo trabalho. Assim, foram
realizadas pesquisas sobre o campo da Inteligéncia Artificial, especialmente sobre Redes
Neurais Profundas, métodos de detec¢ao de objetos, técnicas de Processamento Digital
de Imagens e embarcacoes autonomas. Os resultados dessas pesquisas permitiram obter
parametros de referéncia para comparacao e verificagdo dos resultados que foram obtidos

ao decorrer deste trabalho.

Ao decorrer do processo de pesquisa, foram estabelecidos os seguintes objetivos: (i)
identificar referenciais tedricos que relacionam modelos de deteccao de objeto localizados
em superficies de diferentes ecossistemas (rios, mares, oceanos, lagoas e entre outros)
com técnicas baseadas em algoritmos de aprendizado profundo e algoritmos de visao
computacional; (ii) identificar algoritmos de detec¢ao de objetos em estado da arte para o
cenério proposto de objetos localizados em superficies aquéticas; (iii) encontrar bases de
imagens publicamente disponiveis na Internet que retratassem o contexto de navegacao
fluvial e embarcacoes. Esses trés principais objetivos nortearam os passos da pesquisa

aplicada.

Dentre as fontes utilizadas para a busca, destacam-se as seguintes bibliotecas digitais:
ACM Digital Library, IEEE Software, SCOPUS, Google Scholar e Google Search. Em cada
uma dessas fontes, foi estabelecido um procedimento simples de revisao de literatura com

as seguintes abordagens:

o Populacao: "autonomous vehicles”OU ”self-driving boats”OU "self-driving vehi-
cles”OU 7self-driving vessels”OU "autonomous boats”OU ”autonomous vessels”,

"barcos auténomos”’OU “embarcagoes autéonomas”’OU "boat”OU "vessel”;
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o Intervencao: "water surface object detection”OU "detec¢ao de objetos em superficie

de 4gua”OU "deteccao de objetos em superficies”

e Resultado: "deep learning”OU ”visao computacional’OU “computer vision”OU
“object detection”OU ”aprendizado profundo”OU "machine learning”OU ”apren-

dizado de maquina”

Conforme listado acima, o termo populagao refere-se ao conjunto de palavras que
descrevem, de forma bem ampla, o tema de interesse. Em seguida, por meio da inter-
vencao, é feito uma delimitacdo do tema, contemplando palavras-chaves que direcionam
o tema para um subtema especifico de interesse. Por ultimo, em resultado, sdao utilizadas
palavras-chaves que filtram o tema delimitado para trabalhos que utilizam técnicas de

visao computacional ou inteligéncia artificial.

Por meio das palavras-chaves listadas acima, foram encontrados referenciais tedricos
relevantes, dentre os quais alguns foram apresentados na Se¢ao 2. Por fim, os materiais
encontrados deram base para o levantamento de técnicas em estado da arte relacionadas
ao tema proposto pelo trabalho, contribuindo também para a comparacao entre resultados
de diferentes detectores de objetos localizados em superficie de dgua. Dentre os achados,
destacam-se os resultados obtidos na Se¢ao 3.2, onde a base de imagens é reaproveitada

para o desenvolvimento de uma parte deste presente trabalho.

3.2 Modelo para detecgcao de objetos a partir da base de imagens WSODD

Com vistas ao objetivo de avaliar e comparar a performance do algoritmo YOLOv5
para deteccao de objetos localizados em superficie de d4gua, foram considerados trés prin-
cipais etapas para composi¢ao do experimento, isto é, (i) formatagao das anotagoes da
base de imagens, (ii) defini¢do da abordagem para valida¢ao do modelo e (iii) especificagdo
do ambiente de desenvolvimento. A seguir, sdo descritas em detalhes cada uma dessas

etapas.

3.2.1 Base de imagens WSODD

A base de imagens WSODD foi criada com o propésito de contribuir para o contexto
de deteccao de objetos localizados em superficie de diferentes ecossistemas aquaticos.
E uma base com imagens anotadas, fornecendo informagoes tais como coordenadas da
localizagao e categoria objeto. Todas essas anotacoes sao dados imprescindiveis para o
treinamento de modelos orientados a deteccao de objetos. Ainda, é composto por uma
consideravel quantidade de imagens distribuidas entre diferentes ambientes, diferentes
estacoes do dia e condigoes climaticas diversas. Enfim, até o momento da publicacao
deste trabalho, essa havia sido a base disponibilizada publicamente que possuia a maior

abrangéncia em funcao das caracteristicas acima mencionadas.
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As anotacoes das imagens pertencentes a base WSODD foram disponibilizadas em
formato PASCAL VOC (EVERINGHAM et al., 2015), ndo sendo possivel, portanto,
utiliza-las para o treinamento de modelos a partir do método YOLO, pois este requer que
as anotacoes estejam em formato YOLO. Dessa forma, foi realizado a implementacao de

um algoritmo, escrito em Python, apto a converter as anotacoes do formato de origem,

PASCAL VOC, para o formato de destino, YOLO.

3.2.2 Validacao do modelo

No que tange a validacao do modelo, foi utilizado o método holdout para a validacao
cruzada do experimento. Dessa forma, foi mantido a mesma proporc¢ao utilizada em
(ZHOU et al., 2021), ou seja, 70 % das imagens foram destinadas para o conjunto de trei-
namento, enquanto que o restante, 30 %, foram utilizadas no conjunto de teste. Ressalta-se
que a selecao delas, em ambos os conjuntos, foi realizada de forma aleatéria, mantendo

uma distribuicao representativa das classes em cada conjunto.

3.3 Modelo para deteccao de objetos localizados na superficie de rios da
Amazoénia (dataset WSOD-ARD)

A implementagdo do modelo para deteccao de objetos localizados na superficie de
rios da Amazonia foi divida em 5 etapas, isto é: (i) aquisicdo de imagens, (ii) anotagao
de objetos, (iii) técnicas de pré-processamento de imagens, (iv) definigdo da estratégia

validagao do modelo e (v) treinamento do detector de objetos.

3.3.1 Aquisicao de imagens

A primeira etapa foi destinada a criacao de uma base de imagens que retratam objetos
comumente localizados na superficie de rios da Amazonia, sob distintas condicoes de
captura. Conforme serd visto a seguir, essa etapa apresentou alguns desafios, em especial

no que diz respeito as estratégias utilizadas para coletar imagens de interesse.

De forma objetiva, nao foi possivel capturar imagens diretamente na regiao de in-
teresse da pesquisa, isto €, imagens capturadas a partir de cameras de alta resolucao,
posicionadas nas embarcacoes de modo que pudessem retratar um cenario real das su-
perficies de rios da Amazoénia. A impossibilidade dessa op¢ao, em sintese, ocorreu em
virtude da escassez recursos, tanto de mao de obra, quanto financeiro. No minimo, seria
necessario uma embarcagao propria para que fosse possivel implantar uma infraestrutura
capaz de capturar, armazenar e disponibilizar as imagens. Além disso, seria necessario
a cooperacao de voluntarios para que fosse possivel planejar um revezamento a fim de
capturar imagens que retratassem a regiao de interesse em distintas condigoes de cap-
tura, isto é, em diferentes intensidades de iluminac¢ao ao longo de um dia (por exemplo,

periodo noturno, matutino e vespertino), em diferentes condigoes climéaticas (por exemplo,



28

periodos climaticos caracterizados pela presenga de neblina, chuva, sol e entre outros) e
em distintas estagoes do ano. Essas condigoes representam o minimo necessario para que
o trabalho de voluntérios pudesse ser efetivamente exercido a fim de viabilizar a criacao
de uma robusta base de imagens que retratassem o contexto de objetos localizados em

superficies de rios da Amazonia.

Alternativamente ao cenario exposto acima, a fim de viabilizar, em um curto espaco
de tempo, a criacao de uma base de imagens que retratassem a regiao de interesse com
as distintas condig¢oes de captura mencionadas acima, foram adotados métodos de busca
para coleta de imagens a partir de repositorios volumosos de imagens e videos disponiveis
em diversos sites na Internet. Entre as fontes utilizadas, destacam-se os seguintes sites:
Pizabay, Freepik, Pinterest, DepositPhotos, Getty Images, Google Imagens e Youtube.

Todas essas fontes caracterizam-se pela pronta disponibilidade de compartilhamento
de fotos, ilustragoes, imagens vetoriais, e cenas de video, de alta qualidade. Além disso,
possuem sistemas inteligentes de indexacao de modo que é possivel buscar por fotos e
videos relacionados com as palavras-chaves de interesse. Para encontrar imagens que re-
tratassem superficie de rios da Amazdnia, foram cruzadas palavras nos campos de buscas,
tais como "rios”, "amazonia”, "river”, "amazon”, "barcos”, "embarcacoes”, "boats”e "ves-
sels”. Essas palavras foram as que trouxeram a maior quantidade de imagens e videos
relevantes para o cendrio de interesse da pesquisa. A seguir, sao ilustradas duas imagens

coletadas, fazendo mencao a fonte utilizada.

Figura 8 — Exemplo de imagem coletada para composi¢ao da base de imagens. A figura
ilustra uma embarcag¢ao navegando no rio Solimoes.

Fonte: (PIXABAY, 2022).
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Figura 9 — Exemplo de imagem coletada para composicao da base de imagens. A figura
ilustra casas flutuantes, um cendario rotineiro em rios da Amazonia.

O esforco para a criagdo da base de imagens foi dividido entre dois integrantes vo-
luntérios. Para que as imagens pudessem pertencer a base de imagens que estava sendo
criada, elas deveriam atingir determinados critérios previamente estabelecidos e acordados

entre os voluntarios. Os critérios sao listados a seguir.

» (Cada imagem deve conter pelo menos um dos seguintes objetos de forma nitida (ob-
jeto que pode ser facilmente reconhecido sem o auxilio de técnicas de processamento
digital de imagens): ponte, barco, lixo, rochas, plataforma, pessoa, canoa, casa ou

flutuante;

o As imagens devem representar superficies de rios da Amazonia, caracterizando
imagens capturadas por perspectivas correspondentes a cameras fixadas em em-

barcagoes;

o Buscar imagens que foram capturadas em distintas condi¢oes de iluminacao ao longo
do dia.

As classes de objetos listadas acima foram inspiradas a partir do trabalho realizado
pelos autores em (ZHOU et al., 2021). Contudo, de um modo geral, as imagens perten-
centes ao dataset WSODD nao representam de forma satisfatéria o cenario de objetos
que sao encontrados em superficies dos rios navegaveis da Amazonia. Por exemplo, sao
encontradas muitas embarcacoes em formato de canoa nos leitos e margens dos rios dessa
regiao. Entende-se por canoa uma embarcagao leve, de pequeno porte, feita de uma so

peca alongada, movida a remo, vela ou motor de rabeta, sendo considerado o meio de
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transporte mais utilizado por ribeirinhos e indigenas nos rios da Amazonia. Esse tipo
de embarcag¢ao nao é bem representado no dataset WSODD e, em virtude disso, foi es-
colhida como uma classe de interesse a ser representada. Ainda exemplificando, muitos
habitantes das comunidades indigenas e ribeirinhas residem em margens e leitos dos rios
da Amazonia, caracterizando casas que flutuam sobre as aguas, conhecidas popularmente
como flutuantes. Em virtude da presenca volumosa de flutuantes localizados nos leitos e
margens dos rios, essa classe foi considerada como de interesse a ser detectada pelo mo-
delo. Outra embarcagdo comum na Amazonia sdo as balsas - transporte fluvial de cargas
muito utilizado por habitantes da regiao para fazer a travessia de rios juntamente com
cargas maiores, tais como maquinas pesadas, equipamentos de construcao, automaéveis e
entre outros. Essa classe de objetos foi escolhida para composicao do dataset e foi rotu-
lada como "plataforma’na lista de objetos citada mencionada anteriormente. Por tltimo,
outros objetos comumente localizados em superficies fluviais foram escolhidos para criagao

do dataset e a Tabela 3, a seguir, fornece uma breve descri¢cao sobre cada item.

Tabela 2 — Defini¢ao das categorias dos objetos escolhidos para deteccao.

Categoria Tradugao Descrigao

Barcos de pequeno, médio ou grande porte tipicos da Amazoénia. Exemplos: voadeira, lanchas,

boat barco .
obidense e etc.

Edificagoes localizadas nas margens e leitos nos rios da Amazonia. Exemplos: casas de madeira
building edificagdes cobertas de palha que "flutuam" sobre as 4guas, restaurantes flutuantes, postos de abastecimento
flutuantes e entre outros.

Embarcagdo leve a remo ou a vela, incluindo embarca¢oes com motor de popa. Esse tipo de

canoe canoa - . .
embarcagao caracteriza barcos estreitos e leves.
person pessoa De maneira geral, pessoas foram consideradas alvos para ser detectadas pelo modelo.
Embarcacgdes que foram, por exemplo, projetadas para empurrar, puxar e reborcar outras
plataform plataforma .
embarcagoes Exemplos: balsas e rebocadores.
rubbish lixo Lixos dispersos nos leitos e margens dos rios da Amazonia.
ship navio Caracteriza grandes embarcacgoes.

Fonte: (Elaborado pelo autor, 2022).

As imagens foram obtidas ora diretamente a partir dos repositérios de imagens men-
cionados acima, ora a partir de videos. Em relacao as imagens obtidas a partir de videos,
destaca-se como principal fonte de contribuicao o Youtube - uma plataforma online inter-
nacionalmente reconhecida para compartilhamento de videos de diversos temas. Conforme
explanado em (GONZALEZ; WOODS, 2009), sabe-se que um video é uma sequéncia de

quadros na qual cada quadro é uma imagem estatica colorida. Por exemplo, considerando
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um video de 20 minutos, com resolugao de 1080 x 720 pixels (HD) e taxa de quadros por
segundo (FPS) de 30 FPS, a quantidade total de imagens estaticas que compdem esse

video é de:

N = size(bytes)
~ framesize(bytes) * duration(seconds)

(5)
em que:

N: quantidade de imagens estaticas.

size(bytes): tamanho total do video em bytes.

framesize: tamanho total de apenas uma tnica imagem RGB em bytes.

duration: duracao do video em segundos.

Considerando esse grande volume de imagens estaticas a partir de um tinico video,
foi realizado um trabalho exaustivo de analisar quadro por quadro imagens que represen-
tassem o contexto de objetos localizados em superficies de diferentes rios navegaveis da
Amazonia. Em virtude da disponibilidade de intimeros videos relacionados ao contexto
de interesse, foi possivel coletar uma quantidade significativa de imagens para a com-
posicao do dataset. A Figura 10, a seguir, exemplifica uma imagem que representa um
dos muitos quadros que compoem o video "DE MANAUS A TEFE (Parte 2) — Cami-
nhos da Amazonia - AMAZONAS 2022, disponivel no Youtube. De maneira geral, esse
video disponibiliza imagens capturadas ao longo do trajeto fluvial realizada a partir da
cidade de Manaus até o municipio Tefé, um percurso muito comum para os moradores e

comerciantes dessa regiao.

Figura 10 - Quadro de imagem pertencente ao video "DE MANAUS A TEFE (Parte 2)
— Caminhos da Amazonia - AMAZONAS 2022

Fonte: (YOUTUBE, 2022).

Considerando ainda a Figura 10, observa-se que ela contém objetos de interesse e ilus-

tra uma imagem que obedece aos critérios mencionados anteriormente. No caso especifico
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de quadro de imagens capturadas a partir de videos, é utilizado o software Flameshot -
uma ferramenta simples e intuitiva de codigo livre e aberto, util para capturar screenshots
e, imediatamente, salvar a imagem capturada em um local especificado pelo usuario. A
Figura 11 ilustra o procedimento utilizado para capturar um quadro de imagem e salvé-la

em um diretério correspondente.

Figura 11 — Procedimento utilizado para capturar um quadro de imagem com a ferramenta
flameshot.

Fonte: (Elaborado pelo autor, 2022).

Em sintese, os métodos empregados para coletar imagens publicamente disponiveis na
Internet é ilustrado pela Figura 12. Ao todo, foram coletadas 485 imagens que represen-
tassem o contexto de objetos localizados em superficies de rios da Amazonia. Conforme
visto, foram utilizadas diferentes plataformas de compartilhamento de imagens e videos
como fontes de dados para a criagdo da base de imagens. Apods essa etapa de coleta de
imagens, o proximo passo consistiu em anotar os objetos pertencentes em cada uma das
485 imagens, isto €, rotular explicitamente quais as categorias de objetos representadas

em cada imagem.



33

Figura 12 — Visao geral do procedimento utilizado para coletar imagens.
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Fonte: (Elaborado pelo autor, 2022).

3.3.2 Anotacao de objetos

Um dos requisitos primordiais para modelos baseados em algoritmos de aprendizado
profundo é a disponibilidade de um grande volume de dados rotulados (bases supervisi-
onadas), isto é, dados em que a representacao real da classe é conhecida. Especialmente
no caso de dados de imagens, infelizmente, ¢ comum nao haver disponivel, publicamente,
uma base de imagens rotuladas para os propositos de interesse de um determinado cenério
de aplicacao. Além disso, acontece que muitas vezes o processo de rotulagem é custoso,
tanto do ponto de vista de tempo requerido, quanto do ponto de vista do investimento
financeiro exigido. Ainda assim, o processo de rotulagem de uma base supervisionada é
vital para a obtengao de modelos robustos de deteccao de objetos, baseados em algoritmos

de aprendizado profundo.

No contexto de deteccao de objetos, anotar objetos em uma imagem significa prover os
rotulos, isto é, as representacoes reais das classes do objetos inseridos na imagem. Apos a
etapa de coleta de imagens, foram investidos esfor¢os no processo de anotacao dos objetos
localizados nas superficies de rios da Amazonia. Para auxiliar nesse processo de anotacao
de objetos, foram utilizados os recursos de software do website Roboflow - uma plataforma
online que fornece suporte na implementacao de solugoes de visao computacional que se
baseiam em modelos de deteccao de objetos ou classificagao de imagens. Um dos pontos
positivos notado pelo autores no momento da decisdo por essa plataforma diz respeito
a possibilidade de trabalhar de forma cooperativa, ou seja, a possibilidade de dividir
o trabalho de anotagao dos objetos entre os voluntarios de forma organizada, além de

outras caracteristicas tteis como, por exemplo, editar o nome das classes definidas, ter
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acesso a indicadores do progresso do trabalho realizado por meio de dashboards (painéis de
visualizac¢do), exportar a base de imagens com um formato especifico e aplicar uma vasta
variedade de métodos de pré-processamento a fim de expandir a quantidade de imagens

disponiveis para o conjunto de treino (mais detalhes serdo vistos adiante).

Para realizar o processo de anotagao de objetos por meio dessa plataforma, primeira-
mente foi necessario transferir as imagens coletadas para o repositério de imagens online
da plataforma. Apoés essa etapa, as imagens ficaram imediatamente disponiveis para serem
anotadas. Para anotar um objeto, em sintese, ¢ necessario circular o objeto de interesse
por meio de uma ”caixa delimitadora”(do inglés, bounding box) e, em seguida, especificar
a categoria que o objeto pertence (rotulagem), conforme ilustrado pela Figura 13. Esse
processo de anotacao é repetitivo e foi realizado de forma cuidadosa a fim de circular, por
meio de caixas delimitadoras, as posi¢oes dos diferentes objetos na imagem, bem como

especificar adequadamente a categoria do objeto.

Figura 13 — Processo de anotag¢ao de um objeto com a ferramenta Roboflow.
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Fonte: (Elaborado pelo autor, 2022).

Dentre os desafios encontrados durante esse processo de anotagao de objetos, destacam-
se a problematica da oclusao e multiplas escalas de objetos. A problematica da oclusao
trata-se de objetos que estao parcialmente ocultos em virtude da presenca de outros ob-
jetos vizinhos, e também acontece quando por motivos diversos (nivel da iluminagao do
ambiente, projegao de sombras, perspectiva da cdmera e entre outros) um objeto é ocul-
tado parcialmente ou totalmente. KEssa problematica consiste em um desafio durante o
processo de anotagao de objetos, pois deve-se circular o objeto, mesmo que esteja parci-
almente oculto, em sua totalidade, isto é, estimando onde estaria o contorno completo do

objeto, conforme exemplificado a partir da ilustragdo da Figura 14.
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Figura 14 — Exemplo de uma imagem com a presenca de oclusao entre objetos.

Fonte: (Elaborado pelo autor, 2022).

Ao decorrer do processo de anotagao, verificou-se que, em algumas imagens, deter-
minados objetos apareciam em pequenas escalas, isto é, dimensoes menores do objeto
de interesse, enquanto que os mesmo objetos, em outras imagens, apareciam em escalas
muito maiores, conforme ilustra a Figura 15. De toda forma, a diversificacdao de diferentes
escalas (multiplas escalas de objetos) contribuiu para a criacao de uma base de imagens
mais robusta, de modo que foi possivel obter um modelo capaz de detectar objetos tanto
em distdncias maiores (menores escalas), quanto em distancias menores (maiores escalas).
Em virtude disso, tais objetos inseridos nessa problematica também foram considerados

ao decorrer do processo de anotacao.



36

Figura 15 — Representacao de um objeto em larga escala.

Fonte: (Elaborado pelo autor, 2022).

Figura 16 — Representacao de um objeto em pequena escala.

Fonte: (Elaborado pelo autor, 2022).

Por tltimo, destaca-se também o desafio em definir as categorias de interesse de modo
que nao houvesse sobreposi¢ao de objetos ambiguo. Em muitas imagens, os voluntario
que participaram do processo de rotulagem do dataset relataram dificuldades em conseguir
distinguir claramente em qual categoria o objeto anotado deveria pertencer. Por exemplo,
muitas ocorréncias de duvidas aconteceram com embarcagoes, pois com frequéncia eram
relatadas dificuldades em delimitar a fronteira entre o que separa um tipo de embarcacao
da outra, isto é, em que momento uma embarcacao deixa de ser classificada como uma
canoa e passa a ser classificada como barco, ou ainda, em que momento uma embarcac¢ao

deixa de ser categorizada como barco e passa a ser classificada como navio. Dificuldades
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como essa podem indicar que as categorias de objetos nao estivessem bem definidas de
modo que, em trabalhos futuros, tais categorias devem ser reformuladas por meio de uma

revisdo mais aprofundada.

Em sintese, o processo de coleta de imagens, em conjunto com processo de anotagao
de objetos, compuseram a primeira versao da base de imagens. Ao todo foram coletadas
485 imagens, com 2.035 objetos anotados. A Tabela 3, a seguir, fornece um resumo da

quantidade de objetos representados por cada categoria.

Tabela 3 — Dados da quantidade de objetos representados por categoria na base de imagens
criada.

Categoria Quantidade

boat 660
building 248
canoe 468
person 523
plataform 86
rubbish 18
ship 32

Fonte: (Elaborado pelo autor, 2022).

Considerando as informagoes disponibilizadas acima, verificou-se que a quantidade de
imagens coletadas foi insuficiente para o treinamento de um modulo robusto de detecc¢ao
de objetos localizados nas superficies de rios da Amazonia. Para contornar esse pro-
blema, foram aplicados métodos de expansao de imagens (do inglés, Data Augmentation),

conforme sera visto a seguir.

3.3.3 Técnicas de pré-processamento de imagens

Apos a finalizagao do processo de coleta de imagens e rotulagem de objetos, a primeira
versao do dataset de imagens foi composta por 485 imagens. De maneira geral, as imagens
coletadas foram caracterizadas por possuirem os 3 canais de cores RGB (coloridas) e nao
possuirem uma dimensao fixa, isto ¢, variaram em diferentes dimensoes de pixels. Con-
siderando isso, dois principais métodos de pré-processamento foram aplicados ao dataset:
redimensionamento das imagens para uma dimensao fixa e técnicas de aumento da base

de imagens.

Conforme mencionado acima, a primeira versao da base de imagens foi composta por
uma quantidade de imagens, a priori, insuficiente para modelos de deteccdo de objetos

conseguirem obter uma notavel performance frente a diferentes classes de objetos. Para
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lidar com esse cenario, foi proposta a utilizacdo de métodos para aumentar a quantidade

de imagens disponiveis para o conjunto de treinamento.

Conforme visto na Secao 1, técnicas para aumentar a base de imagens podem ser
empregadas para, artificialmente, expandir o tamanho do conjunto de treino por meio da
aplicacao de diferentes filtros nas imagens originais. Dessa forma, o modelo de deteccao
de objetos localizados nas superficies de rios da Amazonia ficou exposto a uma quantidade
maior de imagens, melhorando notavelmente sua capacidade de generalizagao ao detectar

diferentes categorias de objetos em novas imagens.

A fim de aumentar a base de imagens com técnicas de expansao, a plataforma Robo-
flow, apresentada anteriormente, teve fundamental relevancia, pois provisionou, de forma
rapida e pratica, acesso a diferentes técnicas de processamento de imagens para aumentar
o conjunto de treino. A Tabela 4 fornece uma visao geral das transformagoes empregadas

nas imagens, bem como a faixa de variagdo para cada uma.

Tabela 4 — Transformagoes aplicadas nas imagens para o processo de aumento da base
imagens de treinamento.

Técnica Tradugdo Especificacdo

flip inversao Horizontal

crop recorte 0% Zoom Minimo - 50% Zoom Maximo
rotation rotacao Entre -9° e +9°

shear cisalhamento Entre +9° Horizontal e +9° Vertical
grayscale escala de cinzas Aplicado para 25 % das imagens
saturation saturacao Entre -25% e +25%

brightness brilho Entre -8% e +8%

blur desfoque Dimensdo do kernel de até 5.5 pixels
noise ruido Até 3% dos pixels sdo afetados
mosaic mosaico Efeito de mosaico é aplicado
bounding box: rotation  caixa delimitante: rotagdo Entre -7° and +7°

bounding box: blur caixa delimitante: desfoque Dimensdo do kernel de até 5 pixels

Fonte: (Elaborado pelo autor, 2022).

Apos a aplicagao dos filtros listados na Tabela 4, foi possivel produzir um aumento
de 485 para 1305 imagens, representando um aumento significativo de quase trés vezes
mais imagens disponiveis no conjunto de treino. Tendo sido finalizado essa etapa de
pré-processamento, esforcos foram investidos no treinamento do modelo de deteccao de

objetos.

3.3.4 Validacao do modelo

No que tange a validacao do modelo, foi utilizado o método holdout para a validacao
cruzada do experimento. Contudo, diferentemente da validacao descrita na Secao 3.2.2,

foi utilizado uma proporc¢ao diferente de imagens disponiveis nos conjuntos de treino e
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validagao, isto é, 90 % do total das imagens foram destinadas ao conjunto de treino, to-
talizando 1305 imagens, e os 10 % de imagens restantes foram destinadas ao conjunto de
validagao, totalizando 50 imagens para esse conjunto. Ressalta-se que a selecao delas, em
ambos os conjuntos, foi realizada de forma aleatoria, mantendo uma distribuicao repre-
sentativa das classes em cada conjunto. Especialmente no que diz respeito ao conjunto
de treino, as 1305 imagens foram geradas a partir de técnicas de expansao de modo a
produzir 3 vezes mais imagens disponiveis no conjunto de treino, conforme detalhado na

secao anterior.

3.3.5 Treinamento do detector de objetos

Tendo sido criada a base de imagens correspondentes a objetos localizados em su-
perficies de rios da Amazonia, esfor¢os foram direcionados ao treinamento do modelo
responsavel por realizar a detec¢ao de objetos. De maneira geral, a etapa de treinamento
foi implementada de forma muito semelhante aos procedimentos e materiais utilizados na
secao 3.2, sendo também escolhido o algoritmo YOLOv5 como método responsavel pelo
processo de deteccao de objetos. Apesar da semelhanca entre as abordagens, houve uma
diferenca crucial, pois os pesos do modelo treinado a partir das abordagens definidas na
segao 3.2 foram reutilizados como ponto de partida (inicializadores) para o treinamento
do modelo que foi implementado nesta secao, caracterizando uma abordagem baseada em

métodos aprendizado por transferéncia (do inglés, transfer learning.

Conforme visto na Secao 1, métodos de aprendizados por transferéncia consistem
em utilizar caracteristicas (pesos) de um outro problema, e aproveiti-las para um novo
e similar problema. Sob essa ética, considerando o modelo que foi treinado para a base
de imagens WSODD, observa-se que este modelo, certamente, aprendeu a detectar tragos
e caracteristicas profundas de interesse dos objetos localizados em superficies de regides
representadas pela predominancia de agua. Dessa forma, foi possivel reaproveitar os
pesos do modelo anterior de modo a contribuir no treinamento do modelo responsavel
pela deteccao de objetos localizados em superficies de rios da Amazonia que, ressalta-se,
representa um contexto de aplicagao analogo ao representado pelas imagens que compoe
o dataset WSODD.

Seguindo a abordagem proposta acima, foram utilizadas 1305 imagens para o trei-
namento do modelo. Conforme visto na Secao 3.3.4, 50 imagens foram utilizadas para o
conjunto de validagdo. Os resultados serao apresentados e discutidos na préxima secao.
A seguir, sdo descritos detalhes de implementacao utilizados ao decorrer da etapa de

treinamento do modelo de detec¢ao de objetos.
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3.3.6 Detalhes de implementacao

Em relacao aos detalhes de implementacao, para realizar os experimentos com o
método YOLOwS, foi utilizado para o modelo treinado a partir da base de imagens

WSODD uma estagao de trabalho (computador) com as seguintes configuragoes:
» Sistema operacional Ubuntu 20.04;
e Processador Intel Core i7-7700HQ de 7 Geragao;
e Memoéria RAM 16GB DDRA4;
e Armazenamento HD de 1TB 5400 RPM,;
o Placa de video dedicada NVIDIA GeForce GTX 1060 com 6GB gDDR5.

No segundo momento, para o modelo treinado a partir da base de imagens regional,

foi utilizado uma estacao de trabalho com as seguintes configuragoes:
» Sistema operacional Ubuntu 22.04;
o Processador Intel Core i7-12700H x 20;
e Memoria RAM 32,0 GiB DDR4;
e Armazenamento SSD de 512 GB;
o Placa de video dedicada NVIDIA GeForce RTX 3050 com 4 GB.

A escolha entre a primeira ou a segunda configuracao nao foi um fator que influenciou
na performance do modelo apos o treinamento. Contudo, a segunda configuracao utilizada
viabilizou um treinamento mais rapido (menor custo de tempo de processamento) do
modelo em virtude de ter sido utilizado uma GPU mais robusta, com maior entrega de

processamento paralelo.

Em ambos os modelos, as instancias de treinamento e validagao foram executas em
contéineres, isto é, em ambientes de desenvolvimento isolados. Para provisiona-los, foi
utilizado um software de cédigo aberto especializado em virtualizagdo de ambientes de
desenvolvimento por meio de contéineres. Assim, foi implementado, em um curto espaco
de tempo, as etapas necessarios para o treinamento e avaliacao dos modelos com o método
YOLOwv), visto que todas as dependéncias de software requisitadas por esse método ja

estavam empacotadas e disponibilizadas por uma imagem pronta para uso.

Por fim, para os hiper-parametros utilizados na arquitetura convolucional do detec-
tor YOLOw), foi definido uma taxa de aprendizado de 0.01, momento igual a 0.937 e
deicamento de peso de 0.0005. Em seguida, definiu-se o tamanho de lote igual a 16, com
niumero épocas igual a 300. Além disso, para a otimizag¢ao da funcao de perda, foi esco-

lhido o otimizador SGD ® (Stochastict Gradient Descent). Observa-se que, como etapa de

4Referéncias sobre o uso do YOLOv5 com Docker, consultar:
https://docs.ultralytics.com/environments/Docker-Quickstart /
®Mais informagdes em: (https://en.wikipedia.org/wiki/Stochastic_gradient_descent)
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preprocessamento, as imagens de entrada foram redimensionadas para 416 x 416 pixels.
As escolhas desses hiper-parametros foram baseadas por meio da observagao empirica,
isto é, tentativa e erro, além de também se basear nos valores padroes utilizados pelo
método YOLOw4 na base de imagens PASCAL VOC.

3.3.7 Integracao do modelo em um dispositivo embarcado

A viabilizacdo de modelos de deteccao de objetos para o contexto de embarcacoes
autonomas tem como um requisito importante a utilizacdo de computadores de borda
com suporte a GPUs (do inglés, edge devices). Computadores de borda tornam possivel,
por exemplo, o processamento de imagens em tempo real na borda da rede, isto é, o mais
proximo possivel da fonte de dados, viabilizando servigos de deteccao de objetos com
menor laténcia, mais confidveis e mais flexiveis. No contexto de embarcacoes autonomas,
essas caracteristicas sdo essenciais a medida que eliminam a necessidade de enviar grandes
volumes de informagoes para um datacenter central a partir de locais remotos e de dificil

acesso a banda larga movel.

Tais computadores sao caracterizados por possuirem dimensoes inferiores comparadas
a um computador comum, porém apresentam desempenhos satisfatorios para aplicagoes
que requerem a utilizacao paralela de miltiplas redes neurais convolucionais, tais como no
caso de deteccao de objetos para o contexto de embarcagoes autonomas. Por meio de um
computador de borda, é possivel embarcar um modelo nele de modo que fique responsavel
apenas pela deteccao de objetos, sem que seja necessario um computador robusto para
desempenhar inferéncias. De fato, normalmente, computadores robustos integrados com
GPUs de alta performance sao utilizados apenas para a etapa de treinamento de modelos,
pois tal etapa exige mais recursos de software e hardware para ser realizada. Apds a
etapa de treinamento, os pesos dos modelos sdo salvos em formatos especificos de modo
que possam ser reaproveitados em um computador de borda, fazendo com que este nao
precise de um hardware para treinamento de modelos, mas sim apenas para realizacao de

inferéncias.

Com a finalizacdo da etapa de treinamento e validacao do modelo para deteccao de
objetos localizados em superficies de rios da Amazodnia, esforcos foram investidos para
realizar a integracdo do modelo em um computador de borda. Assim, foi definido o Kit
de Desenvolvimento Jetson Nano (Figura 17) como computador de borda para realizar a
integracao proposta. Essa plataforma embarcada é caracterizada por provisionar recursos
de hardware e software orientado para rapida prototipacao de aplicagoes que envolvam,

por exemplo, executar modelos de visao computacional ou inteligéncia artificial.
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Figura 17 — Ilustracao do Kit de Desenvolvimento Jetson Nano.

Fonte: (NVIDIA, 2022).

A Figura 18 ilustra as principais interfaces do Kit de Desenvolvimento Jetson Nano.

Dentre as suas especificagoes técnicas, destacam-se as seguintes configuragoes:
« Sistema operacional Jetson Linux;
o Processador ARM A57 com 4 nucleos e frequéncia de 1.43 GHz;
e Meméria RAM LPDDR4 de 4GB (64 bits) E 25.6 GB/s;

o Capacidade para processar videos com resolucao de até 4K em taxas de 30 quadros

por segundo (FPS);
o Armazenamento via cartdo de memoria microSD
» Placa de video integrada (GPU) com arquitetura Maxwell de 128 bits.
o Suporte aos protocolos de comunicacao GPIO, 12C, 12S, SPI e UART.
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Figura 18 — Interfaces do Kit de Desenvolvimento Jetson Nano.
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A fim de realizar a integracao entre o modelo treinado e a plataforma embarcada
Jetson Nano, foi necessario realizar uma sequéncia de configuracgoes. O primeiro passo foi
gravar uma imagem do sistema operacional Jetson em um cartdao de memoéria microSD
de 64 GB para poder inicializa-lo, conforme ilustra a Figura 20. Esse sistema operacional
faz parte da pilha de softwares disponibilizados pelo SDK (do inglés, Software Develop
Kit) JetPack - um conjunto de ferramentas Nvidia que dao suporte ao desenvolvimento de
aplicacoes de visao computacional e inteligéncia artificial. Para essa etapa, foi utilizado a

ferramenta gratuita Balena Etcher®.

6Referéncias sobre o uso do software Balena Etcher consultar: https://www.balena.io/etcher/.
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Figura 19 — Processo de gravac¢ao da imagem do sistema operacional Jetson Linux em um
cartdao de memoria com a ferramenta Etcher.
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Fonte: (Elaborado pelo autor, 2022).

Apos a finalizacdo do primeiro passo, a segunda etapa consistiu-se em realizar a

primeira inicializacdo da plataforma Jetson Nano. Para isso, foi necessério conectar pe-

riféricos, tais como monitor, teclado, mouse, cabo HDMI, cabo de rede Ethernet e camera

a fim de viabilizar a configuragdo do dispositivo de forma interativa. A Figura 20 ilustra

os periféricos conectado, bem como a tela de inicializacao.
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Figura 20 — Periféricos conectados na plataforma Jetson Nano e, ao lado esquerdo, exibicao
do sistema operacional através de um monitor conectado via cabo HDMI.
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Fonte: (Elaborado pelo autor, 2022).

Em seguida, como terceira etapa, foi necessario estabelecer a conectividade entre o
dispositivo e a rede local (conhecido também como LAN - Local Area Network) por meio
de uma conexao Ethernet com o roteador local, sendo este responsavel por estabelecer a
comunicacao entre a rede local e a Internet. Isso tornou possivel a troca de dados entre
a maquina host (estagdo desenvolvimento) e a maquina target (plataforma embarcada
Jetson Nano). A Figura 21 ilustra, por meio da execu¢do do comando ping, um teste

comum de conectividade entre a estagdo de desenvolvimento e a plataforma embarcada

Jetson Nano.
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Figura 21 — Teste de conexao com o dispositivo embarcado através do comando ping.
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Fonte: (Elaborado pelo autor, 2022).

Estabelecido a comunicacao entre a estacao de desenvolvimento e a plataforma em-
barcada, foi possivel ter acesso remoto ao Jetson Nano por meio do servigo SSH (Secure

Shell) 7, permitindo a transferéncias entre scripts, dados e comandos de execucao.

Com o objetivo de integrar o modelo com o dispositivo embarcado, a quarta etapa
consistiu-se em configurar um contéiner (NVIDIA Container Runtime®) com todos os
recursos de software necessarios para executar o modelo de detec¢ao de objetos baseados
no algoritmo YOLOV5, incluindo uso da GPU para inferéncia. Conforme mencionado
anteriormente, contéineres sao como ambientes de desenvolvimento isolados com todas as
dependéncias de softwares pré-configuradas, isto é, prontas para uso. A utilizacao deles

viabiliza a prototipacao da aplicagao em um intervalo de tempo menor.

Apos a finalizacao de todas as etapas acima, a quinta etapa consistiu-se em conectar
uma camera USB (Webcam HD Logitech C270) na plataforma embarcada e executar o
contéiner de modo que ele pudesse realizar as seguintes operagoes: (i) prover um ambi-
ente isolado com todas as dependéncias de softwares necessarios para carregar o modelo,
incluindo recursos da GPU; (ii) executar o script que carrega o modelo treinado para a

deteccao de objetos localizados em superficies de rios da Amazonia;

Por ultimo, a partir do momento em que o modelo integrado na plataforma embarcada
Jetson Nano iniciou o processo de deteccdo de objetos a partir da captura de imagens
com a camera USB, videos correspondentes a objetos localizados em superficies de rios da
Amagzodnia foram transmitidos em um monitor de modo que pudessem simular, em tempo
real de execugdo, a captura de uma sequéncia imagens em um cenario real, viabilizando

a extracao de métricas de desempenho da inferéncia em taxas de quadros por segundo
(FPS).

"Mais informagoes sobre o servico SSH, consultar: https://pt.wikipedia.org/wiki/Secure_Shell
8Referéncias sobre como utilziar, consultar: https://developer.nvidia.com/nvidia-container-runtime
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Na proxima secao, serao apresentados os resultados, avaliagoes e discussoes obtidos

para cada um dos topicos descritos nessa sec¢ao.

4 RESULTADOS

Essa secao disponibiliza os resultados e discussoes que dizem respeito aos dois modelos
treinados a partir do algoritmo YOLOv5. A secao é divida em trés partes: (i) discussoes
em torno das métricas de avaliacao de performance do modelo treinado a partir da base
de imagem WSODD, (ii) comparagoes entre a performance obtida nesse modelo com a
performance de 17 outros detectores apresentados em (ZHOU et al., 2021) e, por tltimo,
(iii) discussoes em torno das métricas de avaliagdo de performance do modelo treinado a

partir da base de imagens regionais.

4.1 Avaliacao de performance do modelo treinado a partir da base WSODD
4.1.1 Analise da funcao de perda

A curva da funcdo de perda fornece um ’retrato”’do processo de treinamento do
modelo e permite observar se o modelo esta entrando em um processo de overfitting
ou underfitting. Figura 22-a, Figura 22-b e Figura 22-c ilustram essa curva para trés
diferentes variaveis, isto é, box_loss, obj_loss e cls_loss. Observa-se que, a medida que
o numero de épocas aumenta, ha uma convergéncia relativamente rapida no sentido da
reducao do erro. Por fim, a Figura 22-f, Figura 22-g e Figura 22-i ilustram o decaimento

do erro no conjunto de validagdo para as mesmas trés variaveis mencionadas acima.
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Figura 22 — Visao geral dos resultados do treinamento do modelo baseado no detector
YOLOV5. Os graficos (a), (b), (c), (f), (g) e (i) ilustram a curva da fun¢do de perda
para 3 diferentes varidveis, considerando tanto o conjunto de treino (train), quanto o
conjunto de validagdo. A variagdo das métricas de precisao (textit) e revocacao (recall)
sao ilustrados pelos gréaficos (d) e (e). Por fim, as curvas ilustradas nos graficos (k) e (1)

fornecem resultados de mAP do modelo.
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Fonte: (Elaborado pelo autor, 2022).

4.1.2 Analise das métricas precisao e revocacao
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A precisao e revocagao sao métricas de avaliacdo de performance comuns em modelos
de deteccao de objetos, pois conseguem medir a qualidade das classificagcbes em termos
de verdadeiros positivos (TP), falsos positivos (FP) e falsos negativos (FN). Figura 22-d
e Figura 22-e ilustram como as métricas de precisao e revocagao evoluiram ao longo do

treinamento.

Ainda, observa-se que o modelo conseguiu aprender a detectar, com notavel perfor-
mance, objetos de diferentes categorias, pois houveram incrementos positivos na precisao

e revocacgao a medida em que os falsos positivos e falsos negativos foram reduzidos.

A Figura 23 sintetiza o resultado das classificagdes para cada categoria por meio de
uma matriz de confusao. Por meio dela, observa-se que as categorias que tiveram a maior
porcentagem de instancias classificadas erroneamente foram as classes grass (grama) e
mast (mastro). A razao disso pode ser em virtude da baixa quantidade de imagens e

instancia que representam essas classes no conjunto de treino.
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Figura 23 — Matriz de confusao das classificagoes obtidas pelo modelo.
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Fonte: (Elaborado pelo autor, 2022).

Por fim, a Figura 31 ilustra imagens pertencentes ao conjunto de teste que foram

submetidas ao processo de inferéncia para deteccao de objetos localizados em superficie
de agua.
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Figura 24 — Exemplos de objetos detectados apds o treinamento do modelo. Na figura
(a) nota-se a presenca de caixas delimitadoras em volta de um barco e de uma bola (do
inglés, ball). Na figura (b), sdo detectados dois objetos: um barco (boat) e um entulho
(rubbish).
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Fonte: (Elaborado pelo autor, 2022).

4.2 Comparagoes entre performances de modelos similares

Ao comparar métodos tradicionais de detec¢ao de objetos com métodos baseados em
arquiteturas convolucionais profundas, verifica-se que estes ultimos tém alcangando uma
maturidade significativa em um curto espaco de tempo, pois eles possuem capacidade de
aprendizado muito superior aos métodos classicos. Isso é evidenciado pelos resultados
obtidos e disponibilizados na Tabela 5, onde sdo avaliados diversos modelos de detecc¢ao
de objetos em fun¢ao da métrica mAP. Todos os modelos apresentados nessa tabela foram
treinados a partir da base de imagens WSODD, utilizando o mesmo critério de validagao
mencionado na se¢ao 4.2. A seguir, sdo discutidos os resultados alcancados comparando-os

com os resultados obtidos a partir do algoritmo YOLOwvb.



51

Tabela 5 — Comparacao entre a performance de 17 distintos métodos de deteccao de
objetos.

Método FPS  mAP (%)
DPM 42.15 21.9
RANSAC-SVM  43.51 27.1
Faster R-CNN 19.42 323
Mask R-CNN 1779  35.7
Cascade R-CNN 29.56 41.1

TridentNet 10.16  62.2
EfficientDet 30.83 31.3
RetinaNet 33.84 279
RFBNet 44.61 35.7
M2Det 40.63  39.3
SSD 43.02 415
CenterNet 43.42  53.5
Yolov3 45.34  56.1
Yolov3-2SMA 50.46  56.9
Yolov4 46.25 57.2
ShipYolo 49.81 584
CRB-Net 43.76  65.0
Yolov5 43.55 76.3

Fonte: (Elaborado pelo autor, 2022)

Em destaque, foi adicionado a contribuicao deste trabalho, onde os resultados al-
cancados com o detector YOLOwS foram, em termos de mAP, significativamente superi-
ores aos resultados dos outros 17 modelos apresentados em (ZHOU et al., 2021). Assim,
verificou-se que o modelo obtido a partir do método YOLOwv, até o momento da escrita
deste trabalho, obteve uma performance em estado da arte para deteccao de objetos lo-

calizados em superficie de agua, tendo como dataset de benchmark a base de imagens
WSODD.

Os dois primeiros modelos (DPM e RANSAC-SVM) correspondem métodos de de-
teccao de objetos baseados em técnicas classicas de aprendizado de maquina. Observa-se
um mAP baixo comparados os outros modelos. Todos os outros modelos restantes apresen-
tados foram implementados baseadas em técnicas de aprendizado profundo. Em especial,
os métodos Yolov3-25SMA e ShipYolo foram desenvolvidos para o cendrio de deteccao de
objetos localizados em superficie de agua. Em destaque, foi adicionado a contribuicao

deste trabalho em que o modelo treinado a partir do método YOLOv5 obteve um mAP
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de 76.3 %, considerando a base de imagens WSODD. Desse modo, a partir dos resultados
obtidos, verificou-se que esse modelo alcangou notavel capacidade de generalizagao para

objetos localizados em superficie de agua.

O ganho de performance do método YOLOv5 em comparagdo aos outros modelos
apresentados pode ser justificado pela utilizacdo de técnicas de aumentagao de imagens
que sao aplicadas em lote durante a etapa de treinamento, e também pela robustez do
algoritmo YOLOw5, corroborando para o desenvolvimento de um modelo que genera-

liza melhor frente a diferentes condi¢oes de capturas das imagens disponiveis no dataset
WSODD.

Apesar da satisfatoria capacidade de detec¢ao de objetos para o contexto das ima-
gens pertencentes ao dataset WSODD, observou-se que o modelo treinado teve notavel
dificuldade para detectar corretamente objetos localizados em cendrios que representas-
sem o contexto de rios da Amazonia, identificando um problema e, ao mesmo tempo,
uma oportunidade para treinar um novo modelo capaz de contornar esse problema. A
Figura 25 ilustra uma imagem pertencente a base de imagens WSODD e, em seguida, a
Figura 26 ilustra uma imagem pertencente a base criada, retratando paisagens tipicas de

rios da Amazonia.

Figura 25 — Imagens pertencentes ao dataset WSODD, retratando uma superficie
maritima.

Fonte: (Elaborado pelo autor, 2022).
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Figura 26 — Imagens pertencentes ao dataset regional criado, representando uma superficie
tipica dos rios da Amazodnia.

Fonte: (Elaborado pelo autor, 2022).

Conforme é possivel observar a partir das imagens ilustradas acima, existem notorias
diferencas entre o contexto das duas imagens. Pela Figura 25, observa-se a presenca de
construgdes de prédios nas margens da superficie maritima, enquanto que, pela Figura
26, observa-se a presenca de edificacoes localizadas nao apenas nas margens, mas também
no leito do rio. Além disso, a superficie pela qual os barcos navegam apresenta aspec-
tos distintos de tonalidade. Outros exemplos também evidenciam a diferenca entre as
duas bases de imagens, especialmente no que diz respeito a presenca de muitos flutuan-
tes, tipos diferentes de embarcagoes e alta densidade de vegetacao nas margens dos rios.
A Figura 27, a seguir, ilustra alguns erros de deteccdo em imagens correspondentes as

superficies de rios da Amazonia.
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Figura 27 — Objetos detectados e classificados pelo modelo.

Fonte: (Elaborado pelo autor, 2022).

Considerando a Figura 27, observa-se alguns quadros de imagens demarcados com o
simbolo "X”em cor vermelha, representando objetos detectados que foram classificados
de forma errénea ou que, nem ao menos, foram detectados pelo modelo. Por exemplo, no
quadro localizado na quarta linha e segunda coluna, verifica-se que a edificagao flutuante
foi classificada sendo um objeto pertencente a categoria "barco”’com uma confianca de
80 %. Considerando as dificuldades do modelo para detectar objetos localizados nas
superficies de rios da Amazonia, foi proposto a criacdo de uma base de imagens regional
seguida de um novo modelo, treinado a partir dessa base de imagens criada. A seguir,
serao apresentados os resultados das métricas de avaliagao de performance desse novo

modelo treinado a partir de uma base de imagens regional.

4.3 Avaliacao de performance do modelo treinado a partir da base de
imagens WSOD-ARD

4.3.1 Analise da funcao de perda

Para modelos de detecgao de objetos baseados no algoritmo YOLOv), conforme visto
anteriormente, a funcao de perda costuma ser analisada sob trés principais parametros:
coordenadas da caixa delimitadora (boz_loss), predigao da caixa delimitadora (obj_loss) e
classificagao da categoria do objeto (cls_loss). Todos esses aspectos tem como comum ob-
jetivo a convergéncia para o minimo erro possivel a partir da analise da funcao de perda.

Figura 22-a, Figura 22-b e Figura 22-c ilustram os parametros mencionados acima para
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a etapa de treino, sendo possivel observar que, conforme o ntimero de épocas aumenta ao
longo do treinamento, o erro tende a convergir cada vez mais para proximo de zero. Con-
tudo, ao analisar paralelamente a Figura 22-f, Figura 22-g e Figura 22-1, observa-se que, a
partir de um determinado nimero de épocas, o erro, ao invés de convergir para o minimo
global, apresenta um comportamento inverso, isto é, observa-se que o erro aumenta ao
invés de diminuir. Em sintese, a andalise dos trés principais parametros mencionados

permitem entender se o modelo esta apresentando indicios de boa performance ou nao.

Figura 28 — Visao geral das métricas de performance do modelo treinado a partir da base
de imagens regional. Os gréficos (a), (b), (c), (f), (g) e (i) ilustram a curva da fungao de
perda para 3 diferentes variaveis, considerando tanto o conjunto de treino (¢rain), quanto
o conjunto de valida¢do. A varia¢do das métricas precisao (precision) e revocagao (recall)
sao ilustrados pelos gréaficos (d) e (e). Por fim, as curvas ilustradas nos graficos (k) e (1)
fornecem resultados de mAP do modelo.
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Fonte: (Elaborado pelo autor, 2022).

Por fim, por meio da andlise das fun¢oes de perdas exibidas na Figura 28, observou-se
que o modelo estava apresentando sinais de overfitting, isto é, apresentou dificuldades para
detectar diferentes tipos de objetos (baixa capacidade de generalizagao). As causas que
corroboram para esse cenario de overfitting podem estar relacionadas ao baixo volume de
imagens disponiveis para o treinamento, bem como também baixo volume de objetos por

categoria.
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4.3.2 Analise da precisao e revocagao

De forma semelhante a andlise feita para o modelo treinado a partir da base de
imagens WSODD, foram feitas também comparacoes em termos de precisdo e revocacao
para o modelo treinado a partir de imagens regionais. Essas duas métricas, precisao e
revocagao, sao essenciais para monitorar a performance do modelo de deteccao de objetos.
Figura 22-d e Figura 22-e ilustram como as métricas de precisao e revocacao evoluiram

ao longo do treinamento.

De maneira geral, ressalta-se que a precisao permite monitorar a taxa do ntmero de
acertos relativos aos falsos positivos. Falso positivo, no contexto de modelos de detec¢ao
de objetos, representa um objeto que pertence originalmente a uma classe qualquer, porém
foi classificado pelo modelo como classe positiva (categoria de interesse). Por outro lado, a
revocagao permite monitorar o percentual de acertos relativos aos falsos negativos. Nesse
contexto, falso negativo ocorre quando um objeto que pertence originalmente a classe
positiva foi classificado como pertencente a classe negativa (categoria qualquer que nao
seja a de interesse). Considerando essas duas métricas, a andlise delas permite entender
se o modelo treinado estd produzindo inferéncias incorretas mais em termos de falsos
negativos ou mais em termos de falsos positivos. De modo geral, ndo é possivel melhorar
a precisao e revocagao proporcionalmente e, por isso, a priorizacao pela reducao de falsos
negativos ou falsos positivos pode ser feita por meio da especificagdo do limiar (IoU) pelo
qual o modelo deve se basear para inferir a classe de um objeto. A Figura 29, a seguir,

ilustra o comportamento da curva de precisao versus curva de revocagao.
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Figura 29 — A figura ilustra a variacao das métricas de precisao e revocagao ao longo da
escolha do par (precisdo, revocagao) desejado
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Fonte: (Elaborado pelo autor, 2022).

Por meio da figura acima, observa-se que o aumento da precisao implica em um
custo da métrica de revocagao e vice-versa. Fm decorréncia disso, especifica-se um limiar
(IoU) onde seja obtida a méxima precisao pelo menor custo da revocagdo ou vice-versa.
Em sintese, geralmente a escolha do limiar depende da necessidade da aplicacao: prio-
rizar a reducao de falsos negativos ou priorizar a reducao de falsos positivos. No caso
da aplicagdo proposta neste trabalho, busca-se um limiar onde haja um equilibrio entre
as duas métricas. Sob essa Otica, foi escolhido o limiar (IoU) de 0.5 como base para
a inferéncia das classes dos objetos. Ainda considerando a Figura 29, ao lado direito,
observa-se a obtengdo de uma precisao média (mAP) de 75.4 % obtida a partir do limiar

de 0.5 especificado.

Por fim, o modelo de deteccao de objetos treinado a partir de imagens regionais
obteve uma performance razoavel no que diz respeito as métricas de precisao e revocacao.
Observou-se também que é possivel melhora-las a medida que a base de imagens se torna
mais volumosa e diversificada, especialmente para as classes "building”, “canoe” e "person”

onde foram observadas as menores taxas de precisao.

A Figura 30 sintetiza o resultado das classificagoes para cada categoria por meio

de uma matriz de confusdo. Por meio dela, observa-se que as categorias que tiveram a
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maior porcentagem de instancias classificadas erroneamente foram as classes building e
plataform. A razao disso pode ser em virtude da baixa quantidade de imagens e instancia

que representam essas classes no conjunto de treino.

Figura 30 — Matriz de confusao das classificagoes obtidas pelo modelo.
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Fonte: (Elaborado pelo autor, 2022).

4.3.3 Analise de performance do modelo em uma plataforma embarcada

Conforme visto na Secao 3.3.7, a tltima etapa deste trabalho consistiu na integragao
do modelo treinado em um dispositivo de borda (plataforma embarcada Jetson Nano).
A seguir, serao apresentadas andalises que dizem respeito aos desempenho do modelo de

deteccao de objetos em funcao da taxa de quadros por segundo.
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Figura 31 — Exemplo
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Fonte: (Elaborado pelo autor, 2022).

A Figura 32 ilustra o procedimento adotado para simular um cenario real de detec¢ao
de objetos localizados em superficie de rios da Amazdnia, bem como avaliar a performance
do modelo em um dispositivo embarcado. Dessa forma, a Figura 32-b, a direita, ilustra
o processo de aquisicao de imagens a partir de um video que retrata um cenario real de
embarcacgoes realizando o trajeto fluvial entre as cidades de Manaus e Tefé. Em seguida,

conforme ilustra a Figura 32-a, os objetos sao detectados em tempo real de execucao.

Figura 32 — Resultados obtidos a partir da simulagdo de um cendario real de detecc¢ao de
objetos com a plataforma embarcada Jetson Nano. A esquerda, a figura ilustra objetos
sendo detectados a medida que a camera, na figura ilustrada a direita, captura novas
imagens.

Fonte: (Elaborado pelo autor, 2022).

A realizacao de testes em diferentes condicoes de iluminacao, diferentes cendrios e

com objetos diversos foram fatores levados em consideracao para os testes realizados com
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a plataforma embarcada Jetson Nano. A Figura 33, por exemplo, exemplifica um trecho
de um determinado video onde uma embarcagao é detectada em um periodo do dia com

menor claridade.

Figura 33 — Ilustracao de uma embarcacao sendo detectada em um periodo com menor
intensidade de raios luminosos.

Fonte: (Elaborado pelo autor, 2022).

De forma semelhante, a Figura 34 ilustra o processo de detec¢ao de objetos sendo
executado em um cenario com maior diversidade de objetos. Em média, a plataforma
Jetson Nano conseguiu executar o modelo de deteccao de objetos, treinado a partir do

método YOLOvV), com uma taxa de 3 quadros por segundo, aproximadamente.

Figura 34 — Na figura ¢ ilustrado uma detec¢ao equivoca do modelo, onde ondas forma-
das pelo deslocamento do barco na superficie da dgua formaram um objeto com tragos
semelhantes a de uma canoa.

Fonte: (Elaborado pelo autor, 2022).

Em sintese, os resultados obtidos por meio deste trabalho indicam que é possivel
aperfeicoar o modelo de detec¢ao de objetos localizados em superficies de rios regionais
da Amazonia a medida que novas imagens sao inseridas na base de dados criada, sendo
possivel também explorar novas técnicas de expansao de base de imagens e, ainda, testar

modelos de detec¢ao de objetos mais robustos.
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5 CONCLUSAO

Este trabalho apresentou avaliacoes de desempenho para detectores de objetos loca-
lizados em superficies maritimas e em superficies de rios da Amazonia. Para superficies
maritimas, foi utilizado a base de imagens WSODD ( Water Surface Object Detection Da-
taset). Para superficies de rios da Amazonia, foi criada e anotada a base de imagens
WSOD-ARD (Water Surface Object Detection - Amazon Rivers Dataset). Ao longo do
processo de criacao da base de imagens, foram observadas diversos desafios, tais como
defini¢ao dos limites da caixa delimitadora para objetos oclusos, anotagao de objetos com
dimensoes inferiores, baixo volume de imagens para categorias menos frequentes e entre
outras dificuldades que enriqueceram o processo de maturacao na criacado de uma base de
imagens anotadas com objetos comuns ao contexto de rios da regiao Amazdnica. Para
o detector treinado com a base de imagens WSODD, este obteve uma precisao média
(mAP) equivalente a 76.3 %. Para o detector de objetos treinado com a base de imagens
WSOD-ARD, foram utilizadas técnicas de Aprendizado por Transferéncia a fim de apro-
veitar os pesos do modelo treinado a partir da base de imagens WSODD, obtendo uma
precisao média igual a 75.4 %. Por tltimo, esse modelo foi integrado em um dispositivo de
borda (plataforma embarcada Nvidia Jetson Nano) com o objetivo de simular um cendrio

real de utilizacao da aplicagao proposta.

Por fim, trabalhos futuros poderao ser realizados tomando como ponto de partida
os estudos comparativos realizado com o detector YOLOvV5, apresentados neste trabalho.
Entre os possiveis trabalhos futuros, citam-se: (i) avaliar e comparar modelos treinador
a partir do algoritmo YOLOvVT7 (versdo mais recente do detector de objetos YOLO até o
momento da publicacdo deste trabalho); (ii) incrementar a base de imagens WSOD-ARD
com imagens reais e capturadas em diferentes estagoes do ano, distintas condigoes de ilu-
minacao (ao amanhecer, ao entardecer, ao anoitecer) e distintas condigoes climaticas (dias
ensolarados, nublados, nebulosos e chuvosos) de modo que seja possivel criar uma base de
imagens mais robusta; (iii) explorar técnicas em estado-da-arte que viabilizam o aumento
da base de imagens. Dessa forma, com vistas a essas e outras possibilidades de futuras
pesquisas, a base de imagens criada neste trabalho sera disponibilizada publicamente para

fins académicos®.

Em decorréncia da relevancia do tema apresentado, uma versao reduzida deste tra-
balho foi escrita em formato de artigo!® e publicada nos Anais do XIV Simpdsio Brasileiro
de Computagao Ubiqua e Pervasiva (2022), tendo sido também apresentado no Instituto
de Computagao de Niter6i-RJ (UFF).

90 desenvolvimento deste trabalho, bem como acesso a base de imagens, pode ser realizada a partir
desse repositério: (https://github.com/rTiagoS/water-surface-object-detection)
0Link para acessar o artigo publicado: (https://sol.sbc.org.br/index.php/sbeup/article/view/20608)
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