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Resumo

A producao de carne ovina € uma das principais frentes de desenvolvimento
da agricultura familiar. Ao longo dos anos, ha uma exigéncia maior de quali-
dade e regularidade na sua oferta. Entretanto, um constante problema para
os produtores, e também um problema ambiental, € o ataque de predadores
aos rebanhos. As formas de inibir os ataques geralmente se dao pelo recolhi-
mento noturno dos ovinos, € ultimamente por meio de cercas elétricas ou até
mesmo vigilancia humana, o que muitas vezes se torna ineficiente e acarreta
maiores custos de producao, podendo também acarretar na morte dos preda-
dores. Desta forma, neste projeto foi proposto um sistema computacional de
baixo custo para reconhecimento automatico de predadores, visando assim
a sua empregabilidade em qualquer tipo de situacao (grandes empresas ou
agropecuaria familiar). O sistema faz uso de técnicas de visao computacional
e comunicacao em rede para o reconhecimento de predadores, e geracao de
alertas para tomada de ac¢oes de forma a inibir os ataques. Além disso, a detec-
cao de predadores podera ajudar tanto o produtor quanto os ambientalistas,
uma vez que os ambientalistas poderao capturar e levar o predador para o seu
habitat natural e o produtor evitar perdas nas producoes de rebanhos. Estu-
dos foram realizados para analisar qual estratégia seria capaz de reconhecer
mais acuradamente os predadores. As avaliacoes das estratégias foram dividi-
das em duas etapas: (i) avaliacao de classificacao multiclasse para reconhecer
6 diferentes classes de animais (onc¢a pintada, onca parda, cao, ovino, bovino,
cavalo); e (ii) avaliacao de classificacao binaria para o reconhecimento se existe
ou nao um predador na imagem. Para ambas as estratégias foram utilizadas:
(i) representacoes do tipo Bag of Visual Words (BoVW) em conjunto com algorit-
mos de aprendizado de maquina; e (ii) Redes Neurais Convolucionais (CNNSs).
Na avaliacao multiclasse, as melhores acuracias utilizando a representacao
BOVW foram de 0,5041 enquanto que com o uso de CNNs, a melhor acuracia
foi obtida com a arquitetura Xception em conjunto com as técnicas de transfer
learning e aumento de imagens, proporcionando uma acuracia acuracia média
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0,93 (£ 0,01) e a acuracia maxima de 0,96. Ja na avaliacdo da classificacao
binaria para reconhecimento da classe predador ou nao predador, a melhor
acuracia obtida utilizando a representacao BOVW foi 0,8743, enquanto que
com o uso de CNNs, a melhor acuracia foi obtida pelo modelo Xception em
conjunto com as técnicas de transfer learning e aumento de imagens, sendo a
acuracia média de 0,9926, (+ 0,04) e a acuracia maxima 1,00.

Palavras-chave: aprendizado de maquina, visao computacional, processa-
mento de imagens, sistemas embarcados, redes neurais convolucionais, agro-
pecuaria, predadores.



Abstract

Sheep meat production is one of the main fronts for the development of family
Jarming. Over the years, there is a greater demand for quality and regularity
in its offer. However, a constant problem for producers, and also an environ-
mental problem, is the attack of predators on herds. Ways to inhibit attacks
are usually through the gathering of the herd at night, and lately through elec-
tric fences or even human surveillance, which is often inefficient and leads to
higher production costs, and also can end up with in the death of predators.
Thus, in this project, a low-cost computer system for automatic recognition of
predators was proposed, aiming at their employability in any type of situation
(large companies or family farming). The system makes use of computer vision
techniques and network comumunication for the predators recognition, and gene-
ration of alerts for taking actions in order to inhibit attacks. Also, the proposed
system can help both producers and environmentalists. Environmentalists will
be able to capture and conduct the predator to its natural habitat, and the produ-
cer will avoid losses in the livestock production. This project carried out studies
to analyze which strategy would be able to accurately recognize predators. The
strategy evaluations were divided into two stages: (i) multiclass classification
evaluation to recognize 6 different classes of animals (jaguar, puma, dog, sheep,
bovine, horse); and (ii) evaluation of binary classification for recognition if there
is a predator or not in the imagem. Both strategies makes use of Bag-of-Visual
Words (BoVW) representations and machine learning algorithms, and Convolu-
tional Neural Networks. In multiclass classification, the best results obtained
using BoVW representations were 0.50. When using CNNs, the best result was
obtained with the Xception model with transfer learning and the data augmen-
tation technique, which provided an average accuracy of 0.93 (+ 0.01) and a
maximum accuracy of 0.96. In the binary classification evaluation, the best
results obtained by BoVW representations was 0.8743. When using CNNs, the
best result was obtained with the Xception model with transfer learning and the
data augmentation technique, which provided an average accuracy of 0.9926 (+
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0.04), and maximum accuracy of 1.00.

Keywords: machine learning, computer vision, image processing, embedded
systems, convolutional neural networks, agriculture, predators.
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CAPITULO

1

Infroducao

1.1 Confextualizacdao

A producao de carne ovina no Brasil passou por um processo de transicao,
comecando em cenario de forte informalidade, com abates e comercializacao
nao fiscalizados em direcao a um mercado exigente em qualidade e regulari-
dade de oferta, caracterizado por um perfil de consumidores com maior poder
aquisitivo e conhecimento gastronomico. Além disso, a cadeia produtiva da
carne ovina tem apresentado uma significativa expansao em todas as regides
do Brasil, em funcao de uma demanda crescente por carne de ovinos nos gran-
des centros urbanos. A producao teve um aumento regular de 2002 até 2009.
Em 2009 foi registrado o recorde de 334,7 mil cabecas abatidas sob inspecao
federal. A partir de 2009, o volume de abates fiscalizados iniciou um processo
de queda, alcancando no ano de 2016 o menor volume registrado em toda a
série histoérica 44,7 mil cabecas abatidas, devido a baixa demanda associada
a uma queda brusca na oferta de animais a nivel nacional (NOBREGA, 2018).

Um dos problemas que atinge a producao de ovinos e outros rebanhos
domésticos no Brasil é a predagé (MARCHINI, S. et al., 2011). Além do
problema economico para produtores € também um problema ambiental, pois
o ataque de predadores gera confilitos que muitas vezes os levam a morte,
mesmo que esse fato se configure em crime ambiental.

Segundo VIDOLIN, G. P. et al/ (2004) constatou-se em uma fazenda do Pan-
tanal que a onca parda (Puma concolor) preda bezerros e ovelhas por serem
presas mais faceis, enquanto que o gado adulto € predado mais pela onca-

10 termo predacao € utilizado especificamente para ataques de animais selvagens a reba-
nhos domésticos.



pintada (Panthera onca). Um exemplo disso € relatado pelo Instituto Ambien-
tal do Parana (IAPf, o qual tem recebido nos ultimos anos varias dentincias de
ataques a rebanhos domeésticos por oncas em areas rurais, causando prejuizos
a grande e pequenos produtores. Apos as denuncias, o IAP vistoria as propri-
edades e propoem solucoes para o problema da predacao. Vale ressaltar que
durante as vistorias, sao utilizados procedimentos como a verificacao da exis-
téncia da caca de animais silvestres, levantamento do histérico de predacao na
propriedade, registro do ataque, verificacdo da espécie de presa consumida,
quantidade de cabecas perdidas (VIDOLIN, G. P. et al, 2004). Também sao
feitas orientacdes aos produtores sobre procedimentos preventivos, como a
melhoria no manejo das criagées, confinamento do rebanho a noite em recinto
iluminado, cerca elétrica, disponibilizacao de caes para afastar os predadores,
e em ultimo caso, € utilizada a medida de capturar e o translado do predador
para um outro ambiente adequado, preservado assim o mesmo. Porém, estes
atendimentos sao feitos apds as denuncias repassadas tardiamente (VIDOLIN,
G. P. et al, [2004).

Outra forma de inibir os ataques de predadores € por meio da vigilancia
humana. Porém, a vigilancia humana pode ser inviavel tanto para o pequeno
produtor quanto para grande, devido ao custo, que € proporcional ao tamanho
da propriedade, ou ainda o custo de instalacao de cercas elétricas e iluminacao
em grande parte da propriedade, o que também incorre em altos custos.

1.2 Objetivos

O objetivo geral foi desenvolver um sistema de monitoramento de ataques
via deteccao de predadores em imagens, utilizando técnicas de visao compu-
tacional. Ao reconhecer um predador, serao gerados alertas para tomada de
decisoes de acoes a inibir os ataques.

Esta solucao pode ser aplicada tanto nos grandes quanto nos pequenos
produtores devido ao potencial baixo custo da solucao proposta. Este sistema
também pode auxiliar instituicoes dedicadas a preservacao de animais selva-
gens a levantar informacodes referentes aos tipos de predadores e quantidade
destes em uma determinada regiao.

Ja como objetivos especificos tém-se:

* Propor uma infraestrutura inicial de (rede e hardware) que possibilitem
acoes rapidas, para evitar a perda de animais domésticos; e

¢ Estudos de técnicas de processamento de imagens e algoritmos de apren-
dizado de maquina mais adequados a deteccao de predadores.

2Instituto Ambiental do Parana: http://www.iap.pr.gov.br/
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1.3 Organizacdo do Texto

O restante da dissertacao esta dividido em 5 capitulos. No Capitulo [2| sao
apresentados os conceitos necessarios para o entendimento deste projeto e os
trabalhos relacionados ao tema. No Capitulo [3] sdo apresentados os detalhes
dos passos do método proposto para a deteccao automatica de predadores. No
Capitulo 4{sao apresentadas as configuracoes utilizadas nas avaliacoes experi-
mentais sobre reconhecimento de predadores. No Capitulo [5sdo apresentados
resultados e discussoes referentes a deteccao de predadores utilizando dife-
rentes técnicas de processamento de imagens e algoritmos de aprendizado de
maquina. Por fim, no Capitulo [6] sdo apresentadas as conclusdes sobre este
projeto de mestrado.






CAPITULO

2

Conceitos e Trabalhos Relacionados

Neste capitulo sao apresentados os conceitos necessarios para o entendi-
mento do desenvolvimento desse projeto de mestrado, como a aplicacao da
visao computacional (processamento de imagens e aprendizado de maquina)
e a avaliacao da performance de classificacao, referendados pelos trabalhos
relacionados.

Este trabalho esta voltado para a area de Visao Computacional, a qual,
dentre suas diversas finalidades, visa o reconhecimento de objetos em ima-
gens e sua classificacao (MARENGONI and Stringhini, 2009). Para isso, faz-se
uso de duas areas principais: processamento de imagens e aprendizado de
maquina. Ambas serao descritas a seguir.

2.1 Processamento de Imagens

Para fazer o reconhecimento de objetos nas imagens de maneira eficiente
pelos algoritmos de aprendizado de maquina, as imagens precisam passar por
um processo de "limpeza” para eliminar ruidos e informacoes nao relevantes,
i.e, ocultam-se ou ressaltam-se padroes, ou ainda padronizam-se as imagens
(FREITAS, R. P. da S. |, 2016; SZELISKI, 2010). Essa limpeza € realizada por
filtros de forma a melhor separar as partes de interesse. O resultado do pro-
cessamento de imagem € outra imagem, porém, com caracteristicas relevantes
ressaltadas para que se possam extrair caracteristicas mais discriminativas
da imagem e consequentemente aumentar a performance de classificacao de
algoritmo de aprendizado de maquina. Existem intumeras técnicas de pro-
cessamento de imagens que podem ser aplicadas (DAVIES, 2017; SZELISKI,
2010).



Os conceitos que estao nas subsecoes a seguir sao utilizados com o objetivo
de extrair caracteristicas mais discriminativas da imagem.

2.1.1 Conversdo em Escala de Cinza

Vale ressaltar que uma vez lida a imagem em formato vermelho, verde e
azul, do inglés Red, Green and Blue (RGB), esta pode ser convertida em es-
cala de cinza, criando assim um vetor com um unico canal para a imagem
de saida. A conversao classica de imagens RGB para escala de cinza ¢é feita
utilizando a média ponderada considerando a luminosidade de cada cor, onde

cada cor € mais sensivel que outra para os olhos humanos (MENEZES, 2010),
a conversdo ¢ feita através da Equacao em cada pixel.

Grayscale = (3,0-R) + (59,0-G) + (11,0-B) 2.1

Entretanto, vale ressaltar que uma média simples ja € o suficiente:

Grayscale = (R+G+B)/3 (2.2)

Em uma imagem em tons de cinza, os pixels podem assumir valores entre
zero, cor negra, até 255 na cor branca. O exemplo da Figura [2.1] (a) apresenta
a imagem colorida e a imagem da Figura[2.1|(b) apresenta a imagem convertida
para escala de cinza.

Figura 2.1: (a) Imagem original e (b) imagem apos aplicacdao da conversao em
tons de cinza

Fonte: Autoria propria.



2.1.2 Equalizacéo de Histograma

A equalizacao de histograma ¢ um método que ajusta a intensidade de
realce do contraste da imagem, exemplo na Figura [2.2] O contraste de uma
imagem € uma medida do espalhamento dos niveis de intensidade que nela
ocorrem (CROSTA, 1999).

Figura 2.2: (a) Imagem tons de cinza e (b) imagem apos aplicacao da equaliza-
cao de histograma

Fonte: Autoria propria.

A aplicacado da equalizacao de histograma ¢é feita com o mapeamento da
distribuicao dos pixels inicial da imagem e apds este mapeamento ¢ modificado
para outra distribuicao de forma mais uniforme dos valores de intensidade dos
pixels.

2.1.3 Suavizacdo

A suavizacao € uma operacao de processamento de imagem utilizada prin-
cipalmente para reduzir ruido, utilizando-se um filtro (CROSTA, |1999). O filtro
Gaussiano pode ser aplicado, convocando cada ponto da imagem de entrada

com kernel gaussiano e apos isto sao somados todos eles para produzir a ima-
gem de saida. Na Figura [2.3] é apresentada uma ilustracdo do resultado da
aplicacao do kernel gaussiano em uma imagem.

No processo de suavizacao, as imagens sdao modificadas de maneira que
reduza a variacao da distribuicao das cores. Este processo € importante para
o aprendizado de maquina, pois melhora a captura dos padroes importantes,
deixando de aprender os ruidos que foram retirados (CATRO and FERRARI,
2016).




Figura 2.3: (a) Imagem com equalizacao de histograma e (b) imagem apos
aplicacao do kernel gaussiano

Fonte: Autoria propria.

2.1.4 Técnica de Canny

O algoritmo de Canny € utilizado para detectar bordas em trés etapas
(SILVA, J. F. C. et al., 2004):

1. Filtragem: reduz os ruidos presentes na imagem;
2. Realce: calcula magnitude do gradiente;

3. Limiarizacao: determina quais bordas serao consideradas, pois nao €
possivel saber o valor maximo da magnitude do gradiente que realmente
corresponde a uma borda.

Na Figura [2.4] ¢ apresentada a imagem antes e depois de aplicar a técnica
de Canny.

2.1.5 Pontos de Interesse

Os pontos de interesse sdao pontos com localizacoes bem definidas e que es-
tao associados as variacoes de propriedades como, intensidade, cor e textura
na imagem. Tais pontos possuem um grande potencial para serem caracteris-
ticas discriminativas da imagem (NOVAIS, 2016). Além disso, [SILVA, F. A. et
(2013), o propésito dos descritores é que sejam invariantes, a localizacao,

escala, orientacao, ou distorcoes, como borramentos e alteracoes de ilumina-
cao.

A extracao dos pontos de interesse possui dois aspectos distintos: deteccao
dos pontos e descricao dos pontos. A deteccao € responsavel por identificar
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Figura 2.4: (a) Imagem original e (b) imagem apos a aplicacao da técnica de
Canny

(b)

Fonte: Autoria propria.

os locais de interesse de acordo com as variacoes de propriedades apresenta-
das acima. Em seguida, € necessario computar uma descricao do ponto de
interesse (um vetor de caracteristicas do ponto).

Os algoritmos de extracao de pontos de interesse sao divididos em trés
grupos: os de deteccao dos pontos, os de descricao dos pontos, e os que fazem
ambos, extraem os pontos e os descritores dos mesmos. Exemplos de técnicas
em cada um desses grupos sao:

1. Detectores: FAST, STAR, MSER, GFTT;
2. Descritores: BRIEF;
3. Detectores e Descritores: ORB, KAZE, SIFT, SURF;

O algoritmo Oriented FAST and Rotated BRIEF (ORB), ¢ uma fusao do de-
tector Features from Accelerated Segment Test (FAST) com o descritor Binary
Robust Independent Elementary Features (BRIEF). O algoritmo FAST encon-
tra pontos notaveis, que sao candidatos a pontos de interesse (SANTANA, B.
A. S. et al., |2015) e o algoritmo BRIEF computa os descritores de pontos de
interesse. Apos isso, € aplicado um filtro de cantos Harris para separar os
melhores pontos de interesse.

Outros dois algoritmos detectores e descritores frequentemente utilizados
na literatura sao o Scale Invariant Features transform (SIFT) e o Speeded Up
Robust Features (SURF). No algoritmo (SIFT) os descritores possuem 128 di-
mensoes para descrever uma caracteristica. O algoritmo (SURF) € um algo-
ritmo baseado no SIFT, porém, os descritores do SURF possuem 64 dimensoes
para descrever uma caracteristica local na imagem.
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Na Figura [2.5] sdo apresentados exemplos de aplicacdo do algoritmo SURF
em uma imagem original, na versao segmentada da imagem original e na ima-
gem original, com aplicacao da técnica de Canny. Pode-se observar que di-
ferentes pontos de interesse podem ser gerados de acordo com as diferentes
caracteristicas localizadas nas imagens.

2.2 Representacdo Estruturada das Imagens

Para que se possam aplicar os algoritmos de aprendizado de maquina ou
para fazer algum tipo de processamento nas imagens, € necessario representar
as imagens em um formato estruturado. A leitura de uma imagem pode gerar
uma representacao matricial ou tensorial desta imagem. No caso de imagens
branco e preto, ou escalas de cinza, € gerada uma matriz em que cada cé€lula
da matriz (pixel), possui o valor O ou 1 ou um valor de O a 255 para imagens
em escala de cinza. Ja na leitura considerando um padrao RGB para imagens
coloridas, cada pixel € representado por um vetor, o qual contém valores de O
a 255 para os canais R, G ou B, gerando assim uma representacao em formato
de tensor. Na Figura [2.6|€é apresentada a ilustracao da representacao do pixel,
vetor e imagem. Neste trabalho, cada imagem i sera denotada por um vetor x;.
Cada posicao do vetor contera um valor numeérico para um determinado tipo
de atributo. Diferentes atributos podem ser utilizados para representar uma
imagem. Numa das representacoes mais comuns, cada dimensao k do vetor
representa um pixel na posicao k da imagem, sendo que cada pixel € composto
pelos valores de R (red), G (green) e B (blue) que compoem a cor do respectivo
pixel.

A seguir sao descritas as representacoes de imagens consideradas no de-
senvolvimento deste trabalho.

2.2.1 Histograma de Cores

Uma imagem também pode ser representada por histogramas de cores ao
invés dos pixels individuais. O histograma quantifica a incidéncia de cada cor,
de faixas de cores, ou ainda de faixas de luminosidade na imagem (SZELISKI,
2010).

O histograma € uma representacao que pode ser visualizada no formato
grafico, € uma representacao grafica de distribuicao de intensidade das cores
na imagem e que pode ser usado como vetor de caracteristicas para os algorit-
mos de aprendizado de maquina, ja que imagens de diferentes categorias irao
apresentar diferentes histogramas. O histograma de cores no espaco de cores
RGB, sao amplamente utilizados para imagens digitais. Na Figura € apre-
sentado um exemplo de histograma para tons de vermelho de duas imagens:
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Figura 2.5: Exemplos de aplicacao do SURF na imagem original (a), imagem
segmentada (b) e imagem com a técnica de Canny

(b)

()
Fonte: autoria propria.
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Figura 2.6: Ilustracao da representacao do pixel, vetor e imagem
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- ==
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Fonte: Autoria propria.

uma contendo um passaro da espécie Cardial do Norte (Northern Cardinal) e
outra contendo um esquilo. Ja na Figura [2.8/tem o exemplo de como pode ser
representado o histograma de cores RGB de uma imagem .

Figura 2.7: Exemplo de um histograma para a cor vermelha para diferentes
animais.

Fonte: |GRANDIS (2012).

A representacao por histograma ¢ uma forma de analisar o antes e depois
de aplicar o processamento de imagem visto na Secao Na figura 2.9, estao
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Figura 2.8: Imagem original (a) e o histograma colorido da imagem (b)
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Fonte: Autoria propria.

exemplos de representacao do antes e depois do processamento de imagem
com a equalizacao de histograma (apresentado na Secao [2.1.2).

2.2.2 Bag of Visual Words

Os descritores das imagens podem ser combinados de forma a gerar uma
representacao estruturada da colecdao de imagens. Uma forma comum de se
fazer isso é por meio da bag-of-visual-words (YANG and NEWSAM, 2010; XU
2009). A bag-of-visual-words é semelhante a bag-of-words utilizada na
Mineracao de Textos, a diferenca se da pelo fato que as palavras visuais da

bag-of-visual-words sao representadas pelos descritores dos pontos de inte-
resse semelhantes. Com isso, para gerar a bag-of-visual-words, roda-se um

algoritmo de agrupamento de dados, como o k-Means (TAN et al., 2005) ou
PLSA (HOFMANN
teresse extraidos de todas as imagens de um conjunto de dados. Cada grupo

1999), considerando todos os descritores dos pontos de in-

9

representara uma palavra visual, e portanto, a dimensionalidade da represen-
tacao se dara pelo numero de grupos. Os valores das dimensdes representam
o numero de descritores de uma imagem que foram atribuidos aos respectivos
grupos. Na Figura|[2.10| € apresentado o método da bag-of-visual-words.

2.3 Algoritmos de Aprendizado de Maquina

Para realizar a classificacdo automatica, podem ser utilizados algoritmos
de aprendizado de maquina (AM). O objetivo dos algoritmos de aprendizado
de maquina € aprender, generalizar ou ainda extrair padroes ou caracteris-
ticas das classes das colecoes, com base nos valores das caracteristicas dos
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Figura 2.9: Histograma antes e depois de aplicar a equalizacado de histograma
na imagem em tons de cinza.

(a) Imagem tons de cinza (b) Imagem equalizacdo de histograma

Histograma P&B Histograma depois da Equalizagao
1000 1 1000 1
800 4 800 4

600 600

Qtde de Pixels
Qtde de Pixels

100 150
Intensidade Intensidade

100 150

(c) histograma da imagem tons de cinza (d) histograma da imagem depois da equali-
zacao

Fonte: Autoria propria.

exemplos e, dependendo do tipo do aprendizado, nos respectivos rotulos dos
exemplos (TAN et al., 2005). Se o aprendizado for do tipo indutivo, é induzido
um modelo de classificacao, o qual sera capaz de classificar automaticamente

novos exemplos.

Neste trabalho serao considerados algoritmos de aprendizado indutivo su-
pervisionado, i.e, aprendem com base apenas em exemplos que possuem ro-
tulos. Foram estudados os algoritmos mais utilizados na classificacao de ima-
gens: k-Nearest Neighbors (baseado em instancias), Support Vector Machine

(estatistico).

2.3.1 k-Nearest Neighbors

O algoritmo k-Nearest Neighbor (k-NN) € um algoritmo baseado em instan-
cias, na qual a classificacao ¢ dada com base nas classes dos k vizinhos mais
proximos. Para isso, € necessario o calculo de proximidades para a obtencao
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Figura 2.10: Exemplos de bag-of-visual-words
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Fonte: (YANG, J. et al., 2007)

da vizinhanca utilizando, por exemplo, as medidas de distancia e similarida-
des apresentadas na Secao [2.5]

A funcao de classificacdo do k-NN pode ser ponderada ou nao ponderada,
pela distancia ou similaridade dos vizinhos mais préoximos. No caso da classifi-
cacdo nao ponderada, o voto para cada classe c; da colecdo para a classificacao
de um exemplo x; € dada por:

f(cjaxl') = Z yXi,Cj, (23)
dké%xi

na qual yy, ., € igual a 1 se x; pertence a classe ¢; e O caso contrario, e A
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representa o conjunto dos k vizinhos mais proximos de x;.

Ja ao utilizar o voto ponderado pela distancia dos vizinhos, pode-se uti-
lizar a funcao apresentada na Equacao 2.4] em caso do uso de medidas de
similaridade e a Equacao 2.5 em caso de medidas de distancia (TAN et al.|
2005).

f(C '7Xi> = Z 'yX,',CJ' (24)
J el (1 —sim(x;,X¢))
1
iy Aj) — . TIXicj 25
f(C] X) dkezg\g‘i (dlSt(Xdi,de)) y »C, ( )

2.3.2 Support Vector Machines

O algoritmo Support Vector Machines (SVM) visa obter um hiperplano de
separacao de margem maxima entre exemplos pertencentes a uma classe po-
sitiva (+1) e uma classe negativa (-1) (VAPNIK, |1998).

Portanto, O SVM induz hiperplanos paralelos H;" e H. com maxima distan-
cia entre eles visando respeitar as seguintes restricoes:

m

k=1
e
m
H™: Zwk-xi7k+b§—1+§xi se yg = —1, (2.7)
k=1

na qual w e b sdo parametros do hiperplano, e tal que &, > 0 para todo exem-
plo do conjunto de treinamento. Com isso, pode-se otimizar os hiperplanos
mesmo que um exemplo positivo esteja do lado do hiperplano dos exemplos
negativos. Porém, um dos termos de otimizacdo do SVM considera C(Y? ;| &),
i.e, dependendo do valor do parametro C, os erros podem nao ser aceitaveis.

2.3.3 Redes Neurais Convolucionais

Uma rede neural realiza o aprendizado por meio de uma estrutura compu-
tacional que visa simular o cérebro humano, i.e., uma estrutura de neuronios
e conexoes entre eles. Basicamente, o aprendizado se da ajustando os pesos
dos neuronios para produzirem uma saida desejada na rede (HAYKIN, 1999).

A rede neural pode possuir diferentes arquiteturas, as quais consistem em
definir blocos de neuronios organizados em diferentes camadas de forma a
otimizar o desempenho da rede neural em uma determinada tarefa. Recente-
mente, o conceito de aprendizado profundo, que combina camadas ocultas em
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uma rede neural com outras func¢des entre as camadas, tém ganhado desta-
que, principalmente em tarefas de visao computacional (AGGARWAL, 2018).

Uma das arquiteturas de destaque na area de visao computacional sao as
Redes Neurais Convolucionais, do inglés Convolutional Neural Networks (CNN).
As CNNs sao redes neurais artificiais que utilizam operacoes de convolucao em
pelo menos uma camada da rede (AGGARWAL, |2018). Uma operacao de con-
volucao corresponde uma operacao de produto (-) entre uma matriz de convo-
lucao, também denominada kernel, e a entrada da rede, de forma que a saida
resultara em valores positivos (ou maiores que um limiar de ativacao) se os pe-
sos de entrada forem similares aos pesos da matriz de convolucao. Portanto,
se a matriz de convolucao representar um determinado padrao, a entrada da
rede tera que conter um padrao similar para que se gerem estimulos para as
proximas camadas da rede.

Também sao consideradas nas CNNs operacoes de pooling, a qual € ca-
paz de capturar padroes mesmo que haja variacao espacial e também para
reduzir o tamanho das entradas para processamentos subsequentes na rede,
e camadas ou operacoes denominadas ReLU, que correspondem as funcoes
de ativacdao de uma rede neural tradicional. Ap6s as camadas de convolucao,
ReLU e pooling, o restante da arquitetura de uma CNN ¢é semelhante ao de
uma rede neural multicamadas tradicional, i.e., camadas de neurdnios conec-
tados entre si. Na Figura [2.11] € apresentada uma ilustracao das camadas de
uma CNN.

Figura 2.11: Ilustracdo da extracao de caracteristicas de uma imagem por
uma CNN e sua posterior classificacao.

Convolugdo Convolugdo Totalmente Totalmente Predicdes

Poolin Pooli
+ Rell e + RelU ing Conectada Conectada de saida

Normal (0)
Anormal (1)

[

Classificagdo

Extracdo de
Caracteristicas

Fonte: ARAUJO, Flavio H. D. et al (2017).

As CNNs podem ter sua eficiéncia melhores ou piores de acordo com a
sua atividade-fim, na busca de aumentar a performance de classificacao (AG-
GARWAL, 2018). Algumas das arquiteturas mais comuns estao listadas a
seguir:

1. LeNet-5 (LECUN, Y. et al., |1998): utilizada para identificar digitos ma-
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nuscritos e para reconhecimento de codigo postal. Essa arquitetura ser-
viu como base para outras CNNs. Na Figura é apresentada uma
ilustracdao das camadas da LeNet-5.

Figura 2.12: Legenda
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Fonte: adaptado de KARIM (2019).

Figura 2.13: Ilustracao da arquitetura da LeNet-5
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32=32x1

Fonte: KARIM| (2019).

2. AlexNet (KRIZHEVSKY et al.,[2012): desenvolvida pelo grupo
para competicao ImageNet de 2012, ficando em primeiro lu-
gar na referida competicao, isto estimulou uma nova linha de pesquisa
focada em encontrar redes neurais convolucionais de melhor desempe-
nho. Na Figura[2.14] é apresentada uma ilustracido das camadas da Alex-

Net.

3. VGG-16 (SIMONYAN and ZISSERMAN, [2014): criada com o objetivo de
investigar o efeito da utilizacdo da profundidade na CNNs e sua precisao

9
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Figura 2.14: Ilustracao da arquitetura da AlexNet
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Fonte: KARIM (2019).

no reconhecimento de imagem em larga escala. Uma caracteristica mar-
cante nesse tipo de rede sao os filtros de tamanhos reduzidos e a grande
profundidade.

Na Figura 2.15 é apresentada uma ilustracao das camadas da arquite-
tura VGG-16.

Figura 2.15: Uma arquitetura da rede neural convolucional profunda VGG-16

4095 A0 1000

Fonte: KARIM| (2019).

4. Inception: A arquitetura convolucional profunda Inception-vl foi intro-
duzida como GoogLeNet, depois foi refinada, adicionando a introducao
em lote, tornando-se Inception-v2 e posteriormente surgiu a ideia de adi-
cionar fatoracao na terceira iteracao, gerando assim a Inception-v3 (SZE-
GEDY et al., |2017).

* Inception-vl conhecida como GoogLeNet (SZEGEDY, C. et al.,
2015): ¢ um modelo que ficou em primeiro lugar na competicao Ima-

geNet Large-Scale Visual Recognition Challenge 2014. A principal ca-
racteristica desta arquitetura, sao as camadas de inception. A ideia
basica do moédulo de inception é considerar diferentes tamanhos de
filtros para capturar diferentes niveis de detalhe e depois combinar
esses filtros. Filtros de tamanho grande capturam detalhes em gran-
des areas e filtros de tamanho pequeno capturam padrées em peque-
nas areas. Além disso, durante o aprendizado, a rede pode aprender
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qual filtro € mais importante para uma determinada tarefa. Espe-
cificamente na GoogLeNet, os tamanhos dos filtros sao 1x 1, 3 x3,
e 5x 5. Na Figura [2.16] ¢ apresentada a arquitetura Inception-V1 e
uma ilustracao do moédulo de inception da GoogLeNet.

Figura 2.16: Ilustracao da arquitetura Inception-V1

224%224%3

Stem Inception module

Fonte: KARIM (2019).

¢ Incepition-V3 ¢ uma versao melhorada das redes anteriores, que
sao Incepition-V2 e Incepition-V1. A arquitetura Inception-V3 apre-
sentada na Figura [2.17, demonstrou ter um desempenho bom e
custo computacional relativamente baixo. A Incepition-V3 conse-
guiu melhorar os resultados utilizando convoluc¢odes, com fatoracao e
regularizacao(SZEGEDY, [2016).

5. ResNet (HE, K. et al.
Recognition Challenge 2015, obtendo um erro de apenas 3.6%. Composta

2016): vencedora no ImageNet Large-Scale Visual

’

por 152 camadas, propds inovacoes para viabilizar o seu treinamento. A
principal inovacao consiste na premissa de que algumas imagens, como
um quadrado, requer uma complexidade de abstracao menor, € portanto,
menos camadas, enquanto que o reconhecimento de uma onca requer
uma complexidade maior e, portanto, necessitando mais camadas. Dado
isso, a ResNet utiliza conceitos denominados skortcut connections com
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Figura 2.17: Uma arquitetura da rede neural convolucional profunda
Inception-V3
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Fonte: KARIM (2019).

funcoes residuais, conhecido também por conexédes residuais entre as
camadas, os quais sdo caracterizados pela copia do conteudo entre ca-
madas subsequentes para objetos cuja complexidade de aprendizado €
mais simples.

Figura 2.18: Ilustracao de uma arquitetura ResNet (skip connections)
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Fonte: (KARIM, 2019).
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6. InceptionResNet € a evolucao da Inception-V3 e V4, € uma arquitetura
capaz de utilizar conexoes residuais, da mesma forma que o ResNet, com
bastante foco em (batch normalization) (SZEGEDY et al., |2017). O batch
normalization esta descrito na Secédo [2.3.5] A arquitetura InceptionRes-
Net pode ser vista na Figura [2.19]

Figura 2.19: Ilustracao de para da arquitetura InceptionResNet
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Fonte: (KARIM, 2019).

7. Xception ¢ uma rede neural convolucional profunda inspirada no Incep-
tion, onde os modulos do Inception foram substituidos por convolucées
separaveis em profundidade. A arquitetura Xception da Figura [2.20| pos-
sui o0 mesmo numero de parametros que o Inception-V3, e mesmo assim
conseguiu superar a Inception-V3 no conjunto de dados ImageNet para
o qual o Inception-V3 foi projetado para classificar os dados
2016).

8. MobileNetV2 foi desenvolvida para se utilizar em aplicacoes de visao nos
dispositivos moveis. O MobileNet € baseado em uma arquitetura simpli-
ficada que utiliza conceito das convolucoes separaveis em profundidade

2017).

para criar uma rede neural pequena e rapida (HOWARD et al.

9
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Figura 2.20: Ilustracao da arquitetura Xception
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Fonte: (KARIM, 2019).

2.3.4 Avaliacdo da Performance de Classificacdo

A maioria das métricas de avaliacao de performance de classificacao sao
derivadas de uma matriz de confusao. Segundo CONGALTON and GREEN
(1999), a criacao de uma matriz de confusao nao € simplesmente uma questao

de correto ou incorreto no caso binomial, e sim uma questao de qual ou quais
categorias de erros estao confusas.

Para avaliar a efetividade de um algoritmo de aprendizado de maquina, nor-
malmente utilizam-se conjuntos disjuntos de exemplos para treinar o modelo,
i.e., um para o aprendizado do modelo e outro para testar o modelo.

Tabela 2.1: Matriz de Confusao para varias classes

Classes Classe atribuidas pelo classificador

reais Classe 1 | Classe 2 | --- Classe N
Classe 1 ni
Classe 2 | ny

nin
nan

Classe N | nyg nN2
Fonte: Adaptado de (SIMOES and COSTA, 2007).

Na matriz de confusao apresentada na Tabela [2.1] as classes atribuidas
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pelo modelo classificador estao em relacao as classes previstas. A Tabela
€ uma matriz de confusao para multiplas classes a sua configuracao esta da
seguinte forma: as classificacdes corretas estao representadas como [ny], [n22],
..., [nyn]. Portanto, as classificacdes corretas sdo representadas nas linhas e
colunas quando o numero da linha for igual ao nimero da coluna. As classi-
ficadas erradas sao as classes representadas nas linhas e colunas quando os
numeros da linha forem diferentes como as [n;], [n2;]. Um exemplo de classi-
ficacao errada seria [n)3], que representa o nimero de animais da classe 1 que
foram classificados como da classe 2 pelo classificador.

A partir da matriz de confusao € possivel calcular métricas de Avaliacao
para a Classificacao como Acuracia (ACC), que indica, dentre todas as classi-
ficacdes, quantas o modelo classificou corretamente. A acuracia € uma medida
intuitiva e adequada para avaliacao em cenarios onde ha um balanceamento
de classes. Segundo |CATRO and FERRARI (2016), a taxa global de sucesso do
algoritmo, conhecida como a acuracia, € o numero de classificacao corretas
dividido pelo numero total de classificacao, exemplo na equacgéo[2.8]

ACC = "¢, 2.8)

na qual n; € numero total de instancias para o teste e n. € o numero de instan-
cia de teste classificada corretamente. O valor da acuracia varia de O a 1 (O
a 100%). Conforme os valores se aproximam de 1, maior sera a confianca na
estimativa da classificacdao, consequentemente, menor o risco de erro a partir
do uso da informacao.

2.3.5 Estrategias para Aumentar a Performance de classificacdo
das CNNs

Segundo SHORTEN and KHOSHGOFTAAR (2019) utiliza-se de estratégias
para aumentar o desempenho da generalizacao, estas técnicas se concentram
na propria arquitetura dos modelos das CNNs. Estratégias como Dropout regu-
larization, Batch normalization, Transfer learning. Podem ser utilizadas para
aumentar a performance de classificacdo das CNNs.

O Dropout € uma técnica de regularizacao que zera os valores de ativacao
de neurodnios escolhidos, durante o treinamento. Essa restricao forca a rede
a aprender recursos mais robustos em vez de confiar na capacidade preditiva
de um pequeno subconjunto de neuronios na rede.

O Batch normalization € outra técnica de regularizacao que normaliza o
conjunto de ativacoes em uma camada. A normalizacdo funciona subtraindo
a média do lote de cada ativacao e dividindo pelo desvio padrao do lote. Essa
técnica de normalizacao, juntamente com a padronizacao, € uma técnica pa-
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drao no pré-processamento de valores de pixel.

O Transfer Learning € uma técnica que utiliza os pesos de uma rede trei-
nada em um grande conjunto de dados, como o ImageNet e depois utiliza esses
pesos como pesos iniciais em uma nova tarefa de classificacdo. Normalmente,
apenas os pesos nas camadas convolucionais sao copiados, em vez de toda a
rede, incluindo camadas totalmente conectadas (SHORTEN and KHOSHGOF-
TAAR, 2019).

2.3.6 Transfer Learning

A Transfer Learning permite o treinar um modelo de classificacao acura-
damente utilizando uma menor quantidade de dados de treinamento. Isso €
possivel fazendo uso e refinando os padrées aprendidos por um modelo pré-
treinado em um outro dominio, que nao o dominio em questao. Porém, vale
ressaltar que deve haver semelhancas entre os dois dominios de aplicacao, e
caso nao exista, a Transfer Learning pode degradar a performance de classifi-
cacao (AGGARWAL, 2015).

No caso das redes neurais convolucionais, normalmente o ajuste fino € feito
nas camadas densas, ou seja, as camadas convolucionais sao aprendidas em
um outro dominio de aplicacao, por exemplo, a ImageNet, e seus pesos sao
congelados. Apenas as conexodes das camadas densas até a camada de saida
sao aprendidas (YOSINSKI, J et al., 2014).

Segundo OLIVEIRA and PRATI (2013) a Transfer Learning € uma alternativa
para minimizar retrabalho com a grande quantidade de configuracao de para-
metros que demanda muito tempo computacional, com testes para gerar bons
resultados. A Transfer Learning so6 € util, quando o modelo de Aprendizado de
Maquina, que ja foi treinado, € utilizado para transferir o conhecimento para
outro modelo que contém poucos dados, os dois modelos tem que ter o con-
texto proximo na vida real, se nao tiverem o contexto proximo pode prejudicar
o desempenho do modelo (SILVA, 2017).

2.4 Aumento de Dados para Aprendizado de Maquina

Nesta secao sao apresentados conceitos utilizados para o aumento do con-
junto de imagens para aprendizado de maquina. O conjunto de dados € im-
portante para o desempenho do modelo gerado no aprendizado de maquina,
e para melhorar o desempenho do modelo € possivel aumentar os dados que
ja se tem, utilizando bibliotecas que fazem processamento de imagens. Sao
exemplos de bibliotecas a imgaug, Keras e OpenCV (DEIS, 2019).

No artigo de SHORTEN and KHOSHGOFTAAR (2019), € descrito aumento
de dados de imagem para o aprendizado profundo em redes neurais convo-
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lucionais (CNNs). A pesquisa relata a importancia da grande quantidade de
dados para o bom desempenho da rede e assim evitar problemas como over-
fitting, que € o fendomeno quando o modelo aprende sinais e ruidos nos dados
de treinamento, mas nao tem um bom desempenho em novos dados sobre os
quais o modelo nao foi treinado.

O aumento de dados abrange um conjunto de técnicas que aprimoram o
tamanho e a qualidade dos conjuntos de dados de treinamento de modo a
melhorar o desempenho da rede neural. Alguns exemplos de transformacoes
de imagens como rotacao, deslocamento lateral e altura, inverter o lado da
figura e dimensao ou escala, sdo apresentados na Figura [2.21}

2.5 Medidas de Proximidade

Medidas de similaridade ou dissimilaridade sao utilizadas para calcular a
proximidade entre dois objetos. Varias aplicacoes dentro da visao computaci-
onal podem fazer uso das medidas de proximidades, como o calculo de grupos
para a geracao das bag-of-visual-words, na classificacao baseada nos vizinhos
mais proximos (apresentado a seguir), ou para deteccao de cenas (DAVIES,
2017).

As medidas de proximidade aconselhaveis para dados numéricos sao a si-
milaridade de Cosseno, distancia Euclidiana e a correlacao de Pearson (TAN
et al.|, 2005). As imagens representadas por vetores podem ter a similaridade
do Cosseno encontrada em pelo menos dois vetores, calculando o angulo en-
tre eles. A equacgao de similaridade do Cosseno (2.9), quando os vetores sdo
semelhantes e o angulo dos vetores € pequeno e aponta na mesma direcao,
representando assim a semelhanca entre eles. Contudo, se o angulo for muito
grande, os vetores divergem indicando que nao sao semelhantes. O resul-
tado sempre estara entre 1 e -1, quando for 1 € completamente semelhante e
quando -1 completamente diferentes.

m
Y Xk Xjk
Xi -xj 1
cos(X;,X;) =

_ k=
b e m m
T T,
k=1 ~ k=1

A distancia Euclidiana (2.10) é considerada uma medida de dissimilaridade

(2.9)

e corresponde a distancia em linha reta entre dois objetos em um espaco m-
dimensional. A distancia entre dois vetores que representam duas imagens
(ou ponto de interesse), X; € X;, respectivamente, € dada por:

d(X,’,Xj) = \/Z(x,-k —)Cj’k)z, (210)
k=1
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Figura 2.21: Imagem original (a), Imagens modificadas de (b) até (1)

(c) deslocamento lateral (d) altura

(e) inverter o lado da figura () dimensao
Fonte: Autoria propria.

na qual x; € x;; representam respectivamente o valor do k-€simo, atributo das
imagens i € j respectivamente.

Ja a correlacao de Pearson mede a correlacao linear entre os valores
dos atributos dos objetos. Quanto maior a correlacao, mais similares sao os
objetos. A interpretacao dos coeficientes sao: (i) p =1 € de que existe correlacao
linear positiva perfeita entre os valores dos vetores x; € x;; (ii); p= —1 representa
um correlacao linear negativa perfeita; e (iii) p = 0 significa que nao existe
correlacao linear (LIRA|, [2004). A correlacao de Pearson para dois vetores x; e
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x; € dada por:

ME

(x,k ) x]k—Xj)
p(xi,x;j) = (2.11)
Z -xlk_Xl \/Z xjk_xj

na qual X; € X; representam respectivamente a média dos valores dos vetores

X; € Xi

2.6 Trabalhos Relacionados

Nesta secao sao apresentados os trabalhos encontrados na literatura que
tratam do uso de visao computacional para o reconhecimento de animais.

2.6.1 Trabalhos que Ufilizam CNNs

O trabalho de ANTONIQO| (2019) tem a proposta de deteccao de animais em
rodovias utilizando cameras e aprendizado de maquina supervisionado. As
cameras sao instaladas a partir de dados levantados, em pontos ja identifi-
cados de travessia de animais. O motivo de colocar as cameras em pontos
determinados, € o risco de acidentes nas rodovias e a grande quantidade de
atropelamento de animais silvestres, estimativas apontam que 475 milhoes de
animais selvagens sao atropelados anualmente no Brasil.

A primeira etapa da proposta teve como funcao ensinar o algoritmo, a partir
de caracteristicas extraidas de um conjunto de imagens de treinamento sele-
cionado, juntamente com o uso de uma técnica de aprendizado de maquina
supervisionado escolhida, que no final gerou um modelo para classificacao.
Na segunda etapa, ao invés de um conjunto de treinamento, € utilizado um
conjunto de imagens de teste, que € processado com o modelo resultante,
obtido da etapa anterior, para que se obtenha a classificacao.

O conjunto de dados foi criado com 20 imagens produzidas de maneira
manual, através de programa de edicao de imagem, mais dois conjuntos de
imagens, um de imagens noturnas capturadas por uma camera trap, embora
nao fosse especificado a quantidade de imagens utilizadas, e outro conjunto
de imagens disponivel na internet (AFKHAM, H. et al., 2008). Foram treinados
com dois algoritmos de aprendizado de maquina supervisionados o k-Nearest
Neighbors e Random Forest. O melhor resultado obtido foi da medida F de
0,6243 na combinacao do espaco de cor GRAY com o algoritmo de segmen-
tacao de imagem ENTROPY, usando o algoritmo de AM k-Nearest Neighbors.
A medida F ¢ uma métrica de avaliacao da performance de classificacao, que
corresponde a uma média harmonica simples das medidas precisao e revoca-
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cao.

O artigo de NOROUZZADEH, M. S. et al. (2018) tem o objetivo de auxiliar a
identificacao dos animais, para ajudar os ecologistas nos estudos do tamanho
e distribuicao de suas populacoes. Basearam o estudo no conjunto de imagens
do projeto Snapshot Serengeti, um projeto de coleta de imagens por armadi-
lhas fotograficas (cameras-trap), com 225 camaras que funcionam continu-
amente no Parque Nacional Serengeti, em Tanzania no continente Africano,
desde 2011. Neste artigo, os autores ressaltam a importancia da automatiza-
cao do reconhecimento das espécies, descrevendo como € grande a economia
em tempo de analise de imagens em relacdo a analise de forma manual.

A solucao utilizada pelos autores para detectar imagens que contém ani-
mais, foi baseada em nove arquiteturas diferentes para encontrar as redes
com melhor desempenho e comparar os resultados. O treinamento de cada
modelo foi feito uma tunica vez, porque isso € computacionalmente caro e as
evidéncias tedricas e empiricas sugerem que redes neurais profundas deep
neural networks (DNNs) diferentes, treinadas com a mesma arquitetura, mas
iniciadas de maneira diferente geralmente convergem para niveis de desempe-
nho semelhantes.

O conjunto de treinamento continha 1,4 milhao de imagens e o conjunto
de teste continha 105 mil imagens. Foram treinadas as seguintes DNNs: Alex-
Net, Network in Network, VGG, GoogleNet, ResNet-18, ResNet-34, ResNet-50,
ResNet-101 e ResNet-152, para identificar 48 espécies no conjunto de dados
Snapshot Serengetﬂ, composto por 3,2 milhoes de imagens usadas para estu-
dar ecossistemas. Todas as arquiteturas alcangcaram uma precisao de classifi-
cacao maior de 95,8% de acuracia, o modelo VGG alcancou a melhor precisao
de 96,8% de acuracia para detectar se tem animal ou nao na imagem. Ja o
melhor modelo para identificar espécies foi o ResNet-152 que obteve 93,8%
acuracia com top 1 e 98,8% de acuracia com top 5, na qual top 1 significa ser
a classe melhor classificado e o top 5 significa estar entre as cinco melhores
classificadas. Com esta solucao as equipes de voluntarios teriam uma eco-
nomia de 8,4 anos de esforco de rotulagem humana no conjunto 3,2 milhdes
de imagens. Em NOOR, A. et al. (2020) € apresentado um trabalho que tem
o objetivo de identificar quais ovelhas estdo com dor e assim descobrir quais
ovelhas estao com a saude afetadas, que atrapalha o seu crescimento por al-
gum tipo de doenca. A proposta para resolver este problema, foi desenvolver
um conjunto de dados para estimar o nivel de dor a partir das expressoes fa-
ciais das ovelhas. Foi feito uma pesquisa para gerar um modelo classificador
que pudesse classificar de forma eficiente quando a imagem da face da ove-
lha esta normal (expressao sem dor) e face anormal (expressao com dor), para

ISnapshot Serengeti: https://www.zooniverse.org/projects/zooniverse/
snapshot-serengeti
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isso utilizou aprendizado de maquina com a técnica de transfer learning. Foi
desenvolvido uma base de dados utilizando a técnica de aumento de dados
(Data Augmentation), a base de dados com 1650 imagens para treinamento,
350 imagens para validacado. Entre este conjunto de dados, 1400 imagens de
ovelhas saudaveis e 900 eram imagens de ovelhas com expressao de dor. Di-
ferentes arquiteturas foram testadas com a técnica de transfer learning, como
AlexNet, VGG-16, GoogleNet, DenceNet-201, Inception-V3, ResNet-50 e Dark-
Net para classificacao binaria das expressdes dos rostos das ovelhas. O me-
lhor desempenho foi de 100% e 98% de acuracia para o conjunto de dados do
treinamento com 99,69% e 97,8% de acuracia para o conjunto de dados de
validacao (Com as arquiteturas VGG16 e ResNet-50 respectivamente).

2.6.2 Trabalhos que Utilizam Regiées ou Pontos de Interesse

No trabalho de ARRUDA! (2018) € apresentada uma abordagem para detec-
tar e identificar as espécies de animais do pantanal usando imagens térmicas
e CNNs. O objetivo do trabalho foi auxiliar os pesquisadores a proteger a biodi-
versidade e espécies ameacadas nos seus habitats naturais, dentro do Panta-
nal. As imagens térmicas captam a radiacao infravermelha emitida pelos obje-
tos com uma temperatura acima do zero absoluto, podem ser utilizadas tanto
de dia quanto a noite, e permitem identificar o animal em diferentes condicoes
de iluminacao. Na etapa de treinamento para classificacdo dos animais, foram
utilizadas as regioes de interesse obtidas pelas saidas do algoritmo Simple Li-
near Iterative Clustering-(SLIC), que agrupa os pixels da imagem em regioes
que possuam similaridade baseada na emissao de calor dos animais. E o su-
perpixel que permite usar as caracteristicas locais dos pixels da imagem, €
uma abordagem que verifica se a temperatura de um superpixel € maior que a
temperatura média do ambiente. Os experimentos foram feitos com uma abor-
dagem que contém CNN bem similar ao Fast R-CNN, porém utiliza o conceito
SLIC em um conjunto de dados de 1.600 imagens. As arquiteturas de redes
convolucionais utilizadas no trabalho foram: AlexNet, VGGNet e GoogleNet. A
avaliacao da abordagem foi feita pela comparacao Fast-CNN, utilizando duas
métricas: precisao média e medida F para todas as classes de animais. Os re-
sultados obtidos tiveram um ganho médio entre 6% e 10% quando comparado
ao método Fast R-CNN.

O problema abordado no artigo de BORTH, M. R. et al. (2013) refere-se ao
estudo de extracao de caracteristicas de imagens de peixes para automatiza-
cao do reconhecimento de espécies. Foi aplicada a técnica SURF e foi anali-
sada a correspondéncia dos pontos de interesse em peixes de mesma espécie
considerando variacoes nas imagens, principalmente a angulacao. O objetivo
do trabalho € ajudar ecologistas e estudiosos do meio ambiente e 6rgaos go-
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vernamentais e empresas de pescados. Podem ser criadas solucoes através
da extracao de informacoes visuais como, formas, cor e textura, com objetivo
de identificar caracteristicas das imagens para a utilizacao em um sistema
de reconhecimento de padroes com SURF, que extrai pontos de interesse de
imagem e posteriormente compara esses pontos de interesse com os pontos
de interesse de outra imagem. Se os pontos de interesse forem semelhantes,
significa que o objeto da primeira imagem provavelmente esta na segunda ima-
gem. Para calcular a semelhanca entre os pontos de interesse foi utilizado o
calculo de distancia de Mahalanobis ou Euclideana. Foi feito o teste entre a se-
melhanca dos pontos de interesse e verificou-se erros no casamento de pontos
de interesse entre imagens diferentes, mesmo quando o peixe era da mesma
espécie. Foi necessario reduzir o threshold para quase zero, para encontrar o
casamento entres os pontos de interesse. Por outro lado, conseguiu-se bons
resultados de identificacdo quando comparada a imagem com qualquer uma
das rotacoes de (02 a 909). O teste foi feito com o algoritmo SURF na linguagem
Java por meio do projeto Jopensurf.

O trabalho [SIVIC and ZISSERMAN (2003) tem o objetivo de encontrar um
objeto especifico com facilidade, velocidade e precisao que o Google recupera
documentos de texto em paginas Web. O problema € que um objeto pode ter
uma variacao muito grande dependendo do ponto de vista. A solucao utilizada
pelo autor foi a abordagem da Bag of Visual Words (BoVW). Extraindo pontos
de interesse nas regioes invariantes, no trabalho foi utilizado o algoritmo SIFT
para extrair as caracteristicas e representa-las por um vetor de 128 dimen-
soes através do descritor SIFT. Segundo o autor, € inviavel agrupar todos os
descritores do filme, por isto foram selecionadas apenas 48 fotos, ainda as-
sim, teriam em média 200 mil descritores. Foi criada uma funcao de distancia
para agrupar, sendo utilizada a distancia Mahalanobis, para fazer a filtragem
nos descritores. Para poder recuperar as imagens foi feita a analogia com a
recuperacao de texto, com computacao da correspondéncia dos descritores,
sendo necessaria a construcao de um vocabulario de palavras visuais. Isto foi
feito com histograma das frequéncias dos descritores agrupados, que foram as
palavras visuais para a recuperacao e o histograma de frequéncias foi criado
por meio do algoritmo k-Means.

Apesar de cada um dos trabalhos relacionados terem utilizados pelo menos
uma abordagem e no maximo trés das abordagens que também foram aborda-
das neste trabalho o nosso trabalho se diferencia, pois analisa as abordagem
de uso da BoVW, com uso de dois algoritmos de Aprendizado de Maquina
(AM), Redes Neurais Convolucionais (CNNs), treinamento com transfer lear-
ning e a técnica de aumento de dados, para identificar quais das abordagens
geram os melhores resultados para detectar se tem um predador na imagem.
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Além disso, os trabalhos BORTH, M. R. et al.|(2013) e o SIVIC and ZISSERMAN
(2003), utilizaram algoritmos de extracao de pontos de interesses mas nao uti-

lizaram as abordagens das CNNs. Na Figura [2.22] é apresentado uma analise

das abordagens que também foram utilizadas nos trabalhos relacionados:

Figura 2.22: Abordagem utilizadas nos trabalhos relacionados

Estratégias utilizadas nos trabalhos relacionados
Algoritmos de Redes Neurais
Trabalhos |Uso da . i . |Transfer| Aumento
) Aprendizado de Convolucionais i

relacionados | BoVW . learning | de dados
Maquina (AM) (CNNs)

T1 Nao Sim Nao Nao Nao

T2 Nao Nao Sim Nao Nao

T3 Nao Nao Sim Sim Sim

T4 Nao N3o Sim N3o N3o

T5 Nao Nao Nao Nao Nao

T6 Sim Sim Nao Nao Nao

Fonte: Autoria propria.

Legenda com os apelidos utilizados para os trabalhos relacionados na Fi-

gura [2:22;

e Trabalho (T1) (ANTONIO, 2019);

Trabalho (T4) (ARRUDA, 2018);

Trabalho (T3) (NOOR, A. et al., 2020);

Trabalho (T2) (NOROUZZADEH, M. S. et al., 2018);

Trabalho (T5) (BORTH, M. R. et al., [2013);

* Trabalho (T6) (SIVIC and ZISSERMAN, 2003).
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CAPITULO

Proposta: Método para a Deteccdo
Automdtica de Predadores

Neste capitulo sdo descritas as tecnologias, a arquitetura que foi utilizada
no desenvolvimento da proposta, bem como as bibliotecas e hardwares uti-
lizados. Uma visdo geral da arquitetura proposta € apresentada na Figura
[3.1] Basicamente, o sistema proposto ira capturar imagens, as quais serao
transmitidas a um servidor, o qual, por sua vez, reconhecera um predador
na imagem, emitira alertas em paginas web ou dispositivos mobile, e também
armazenara as informacées pertinentes em um banco de dados.

A arquitetura proposta esta dividida em modulos, os quais sao apresenta-
dos na Figura [3.2] A descricoes detalhadas destes médulos sao apresentadas
nas proximas secoes

3.1 Modulo 1: Deteccdo de Movimento

O modulo Deteccao de Movimento tem o objetivo de enviar a imagem para
o servidor de alertas. Porém, visando diminuir o trafego de rede, s6 serao
enviadas imagens para o servidor quando forem detectados objetos novos na
imagem, de maneira que o proprio hardware utilizado para a captura da ima-
gem possa detecta-los.

O hardware escolhido para manter este modulo de deteccao de movimento

do projeto € o microcontrolador [ Raspberry Pi 3B em conjunto com uma |Ca-

mera OmniVision-OV5647 de visao noturn. O Raspberry Pi possibilita a

IRaspberry:https://www.raspberrypi.org/documentation/hardware /raspberrypi/README.md
2Descricdo da camera OmniVision Ov5647 Megapixel:http://pdfl.alldatasheet.com/datasheet-

33



Figura 3.1: Visao geral da abordagem proposta.

Capturador de Capturador de Pagina Web
Imagens 2 Imagens 1

Servidor
de Alertas

Leeee- >I_‘- Il »I_.' Dispositivos

Capturador de Capturador de Méveis
Imagens U-1 Imagens U

Fonte: Autoria propria.

Figura 3.2: Ilustracdo dos médulos, componentes dos médulos e interagao entre os
modulos.

Médulo-1: MSdulo-3: .l‘v‘lc’)dulo—Q: :
Defecg;(jo de Movimento Defecgf]o de Predadores Aprendizado de Maquina

Inicio

Descartar
imagem

Capturar imagem t{i)

Conjunto de
freinamento de
Imagem- t{i) predador

similar
imagem-t(i-1) A

Salvar

Aprendizado de
maquina

imagem t(i) Classificador

Fonte: Autoria propria.

instalacao de diversos sistemas operacionais e consequentemente a utilizacao
de diversas linguagens de programacao.

Este modulo foi desenvolvido na linguagem de programacao Java, e foi uti-
lizada a biblioteca Open Source Computer Vision Library a qual €
uma biblioteca de visao computacional e aprendizado de maquina. Neste mo-
dulo foi utilizado a func¢ao para receber a imagem e armazenar em um objeto

pdf/view/587045/OMNIVISION/OV5647.html
3OpenCV - https://opencv.org/about/
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"Mat", também do OpenCV, que disponibiliza a possibilidade de manipular os
valores do RGB. Além disso, foi utilizada uma funcao do OpenCV para salvar
a imagem, depois de submetida ao calculo de proximidade utilizando a corre-
lacao de Pearson (usada para comparar as imagens conforme mencionado na
Secao [2.5), e assim envia-la ao servidor de alertas.

O sistema consiste em um loop que captura imagens em determinados pe-
riodos de tempo, para comparar as imagens, de forma a verificar se algum
evento ocorreu. Também € necessario o uso de um limiar no processo, para
avaliar se a imagem vai ser descartada ou utilizada. Foram testadas as me-
didas de proximidade descritas na Secao [2.5, comparando a similaridade ou
dissimilaridade entre as duas imagens subsequentes. Caso a similaridade for
menor que o limiar, € considerado que um novo objeto surgiu na imagem, caso
a dissimilaridade estiver acima de um limiar, também € considerado que um
novo objeto surgiu na imagem.

Apos analisar resultados gerados por ambas as medidas e em diferentes si-
tuacoes, optou-se pelo uso da correlacao de Pearson, principalmente devido a
definicao de limiares, ja que o intervalo de valores desta medida € bem definido
([-1,1]). Com base em testes empiricos, foi estabelecido o limiar de 0,95.

Ao considerar que um novo objeto surgiu na imagem, essa devera ser en-
viada ao servidor de alertas. Para o envio da imagem do Moédulo 1 para o
Modulo 2, foi utilizada uma instancia da classe Runtime da linguagem Java,
para que se possa fazer uso do aplicativo curl para fazer a submissao da
imagem através do método POST. Além disso, para facilitar a comunicacao, di-
minuir esforco e custos, da infraestrutura de comunicacao, uma possibilidade
€ utilizar redes wireless do tipo Mesh, na qual cada n6 da rede pode se com-
portar como um transmissor de informacées (AKYILDIZ and WANG, 2009).
Com isso, dispensa-se a infraestrutura de cabos necessaria e pode-se fazer
um monitoramento em grandes areas, desde que os dispositivos de coletas de
imagens sejam capazes de alcanc¢ar uns aos outros na comunicacao sem fio.

3.2 Modulo 2: Aprendizado de Maquina

O modulo de aprendizado de maquina € responsavel por aprender um mo-
delo de classificacdo. Este modelo € responsavel por reconhecer predadores
em imagens e esta sendo utilizado no Modulo-3, Reconhecimento de Predado-
res.

Para tanto, foi necessario avaliar qual € a melhor estratégia que provera
um reconhecimento mais acurado dos predadores, que considerou os algorit-
mos de aprendizado de maquina e as técnicas de processamento de imagens,
descritos na Secao [2, em uma base de dados composta por 2.458 imagens de
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6 diferentes tipos de animais.

Para o aprendizado de maquina, foram consideradas as bibliotecas Tensor-
Flo, Scikit—LearnE] ea Keraf].

A biblioteca OpenCV também foi utilizada para o pré-processamento das
imagens para a geracao de represetacoes do tipo BoVW. Foram utilizadas fun-
cionalidades para conversao para escala de cinza, eliminacao de ruidos da
imagens, equalizacao de histogramas de cores, aplicacao da técnica de Canny,
e para encontrar pontos de interesse nas imagens. Ja a biblioteca Scikit-Learn
foram utilizadas as funcionalidades para gerar as matrizes de confusao e com-
putar as métricas de performance de classificacdo, para gerar as palavras vi-
suais das representacoes BoVW utilizando o algoritmo k-Means, para calcular
os histogramas de frequéncias de palavras das imagens utilizando o algoritmo
k-Nearest Neighbors, além do algoritmos de aprendizado de maquina para a
construcao de modelos de classificacao k-Nearest Neighbors e Support Vector
Machines. Ja a biblioteca Keras foi utilizada para criar e treinar as CNNs. Os
resultados das performances de classificacao dos algoritmos de aprendizado
de maquina sao apresentados na Secao [5]

3.3 Modulo 3: Deteccédo de Predadores

O modulo de deteccao de predadores tem o objetivo de gerar alertas para
que sejam tomadas medidas preventivas ao ataque de predadores. Cada pre-
dador detectado sera armazenado em um banco de dados para gerar futuras
estatisticas ou mesmo retreinar os modelos de classificacao. Também sera
gerada a entrada em um servico web, o qual podera alimentar sites ou ainda
enviar mensagens a dispositivos moveis cadastrados, de forma que o respon-
savel pelo local esteja ciente da iminéncia de um ataque.

O modulo de deteccao de predadores foi implementado utilizando o médulo
Flask na linguagem Python. O Flask € um framework para a criacao de micro-
servicos baseado em Werkzeug e Jinja 2. O Werkzeug € uma biblioteca de
utilitarios para Interface de Porta de Entrada do Servidor Web do inglés Web
Server Gateway Interface (WSGI). O WSGI € um protocolo que faz a comuni-
cacao entre a aplicacao Web e o servidor Web. Ja o Jinja € um mecanismo de
templates para Python que facilita a tarefa de usar HTML dentro da aplicacao
(OLIVEIRA, 2019).

O Modulo 3 - Deteccao de Predadores fica aguardando imagens enviadas
pelo Modulo 1 - Deteccdao de Movimento, e utiliza o modelo de classificacao
gerado pelo Modulo 2 - Aprendizado de Maquina. De acordo com o resultado

4https://www.tensorflow.org/
Shttps://scikit-learn.org/
6https://keras.io/
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da classificacao, sera gerado um alerta e a imagem podera ser descartada caso
nao haja uma espécie predadora na imagem. Foi utilizado o método Image da
biblioteca Python Imaging Library - (PIL) para ler os metadados da imagem
recebida, antes de passar o mesmo para o modelo de classificacao e prever a
qual classe a imagem pertence.
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CAPITULO

4

Configuracoes ufilizadas nas
Avaliacoes Experimentais

Neste capitulo sao apresentados as configuracoes utilizadas nas avaliacoes
experimentais para o reconhecimento automatico de predadores considerando
diferentes técnicas de processamento de imagens, algoritmos de aprendizado
de maquina e dois conjuntos de dados com diferentes classes. Os detalhes
sobre algoritmos usados, parametros, esquemas de avaliacao, técnicas de pré-
processamento, conjuntos de dados e os resultados obtidos sao apresentados
nas proximas secoes.

4.1 Colecdes de Imagens

Uma parte das imagens utilizadas no processamento de imagens foram
disponibilizadas através de uma parceria entre a Embrapa e o Instituto Ho-
mem Pantaneiro. A base € composta por imagens e videos de 24 espécies de
animais. Devido ao numero de imagens por categoria ser considerado baixo,
também foram extraidas imagens de frames dos videos, gerando assim a quan-
tidade inicial de imagens por categoria apresentada na Tabela [4.1]

Mesmo com a extracao das imagens dos videos, a quantidade de imagens
por categoria foi considerada baixa, principalmente para o treinamento de al-
goritmos de aprendizado profundo. Foram entao coletadas imagens para as
6 categorias do conjunto de dados, obtidas por resultados de busca no site
Google Imagen, para aumentar a quantidade também foram adicionadas as

Ihttps://www.google.com/imghp?hl=pt-BR
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imagens de caes e cavalos que foram encontradas no banco de dados "Animal-
Dataset'"no site H

Estabeleceu-se com a orientacao da Embrapa, um conjunto de categorias
de animais que seria de interesse para testar os modelos de classificacao. As
categorias definidas foram: onca pintada, onc¢a parda, cao, ovino, boi e cavalo;
Estas classes sao consideradas nos experimentos dos modelos com classifica-
cao multiclasse e como predador sao consideradas as seguintes classes: onca
pintada, onca parda e cao. Vale ressaltar que os resultados que serao repor-
tados a seguir consideram essas 2.458 imagens descritas na Tabela para
treinamento e 240 imagens descritas na Tabela para validacao. Vale res-
saltar que as imagens do conjunto de validacao sao de fonte independente das
imagens do conjunto de treinamento.

No modelo binario, s6 foram consideradas as classes Predador x Nao Pre-
dador. A categoria Predador foi gerada utilizando as espécies Onca pintada e
Onca parda. Ja para a categoria Nao Predador foram utilizadas as espécies
Ovino, Boi, Cao e Cavalo. A base de dados para treinamento totalizou 590
imagens para Predador e para Nao Predador 1.868 imagens. Ja a base de
dados de validacao ficou com um total de 80 imagens para Predador e 160
imagens para Nao Predador. No modelo multiclasses, cada classe foi identifi-
cada individualmente. A base de dados para treinamento foi de 2.458 imagens
e a base de dados para validacao ficou 240 imagens.

4.2 Configuracdo Experimental

Para apresentar as configuracées utilizadas nos experimentos, esta secao
esta organizada em duas partes. Na primeira parte sao apresentadas as con-
figuracoes utilizadas na abordagem da BoVW, e na segunda as configuracoes
utilizadas nas CNNs.

4.2.1 Configuracdes Utilizadas na Técnica BoVW

Todas as imagens, com os respectivos pré-processamentos listados a se-
guir, foram submetidas aos algoritmos ORB para a deteccdo de pontos de
interesse. Uma vez extraidos os pontos de interesse, foram geradas diferentes
quantidades de grupos para gerar, consequentemente, diferentes quantida-
des de palavras visuais (dicionario). Para gerar o dicionario de palavras da
técnica BoVW foi utilizado o algoritmo k-Means da biblioteca Scikit-Learn, e
o algoritmo k-Nearest Neighbor na para atribuir uma palavra a um grupo de
palavras e consequentemente gerar o histograma de frequéncias de palavras
visuais. Com isso, foram geradas representacéoes BoVW com as seguintes

2https://www.kaggle.com/navneetsurana/animaldataset
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Tabela 4.1: Colecao de imagens inicial.

Colecao de imagens inicial
Classe Video Imagem | Total por classe
1-Onca pintada 21 3 24
2-Ovino 0 12 12
3-Boi 0 12 12
4-Anta 9 3 12
5-Capivara 4 0 4
6-Cateto 1 5 6
7-Cutia 4 0 4
8-Gato Mourisco 3 4 7
9-Irara 6 3 9
10-Jaguatirica 15 14 29
11-Lobinho 5 0 5
12-Macaco prego 3 0 3
13-Mao pelada 0 1 1
14-Mutum 4 0 4
15-Onca parda 12 14 26
16-Quati 1 0 1
17-Queixada 18 6 24
18-Seriema 1 0 1
19-Tamandua ban- || 6 0
deira
20-Tapiti 2 0 2
21-Tatu canastra 2 0 2
22-Tatu galinha 2 0 2
23-Veado catin- || 2 2 4
gueiro
24-Veado mateiro 6 6 12
Total 127 85 212

Fonte: Autoria propria.

Tabela 4.2: Numero de imagens por classe do conjunto de treinamento.

Base de dados usada no treinamento durante os experimentos

Classe Total de imagens por classe

1-Onca pintada 290

2-Ovino 109

3-Boi 576

4-Onca parda 300

5-Cao 443

6-Cavalo 740

Total de imagens 2.458

Fonte: Autoria propria.

quantidades de atributos: 50, 100, 200, 500, 1.000, 5.000, 10.000, 25.000 e
50.000.

Foram entao aplicados os seguintes algoritmos e respectivos parametros

4]



Tabela 4.3: Numero de imagens por classe do conjunto de teste.

Base de dados usada na validacao com imagens diferente do treinamento
Classe Total de imagens por classe

1-Onca pintada 40

2-Ovino 40

3-Boi 40

4-Onga parda 40

5-Cao 40

6-Cavalo 40

Total de imagens 240

Fonte: Autoria propria.

nas representacoes BoVW:

1. SVM: foram considerados os dois tipos de kernel mais comuns, linear e
radial basis function, sendo que o kernel linear € o mais aconselhavel para
representacoes com alta dimensionalidade (CARUANA and NICULESCU-
MIZIL, 2006). Como C € um parametro real, positivo e sem limite, o valor
desse parametro € normalmente definido por 10° para representacoes com
alta dimensionalidade. Para cada tipo de kernel foram utilizados valores
de C € {107';10%10'} conforme (CARUANA and NICULESCU-MIZIL, 2006).

2. k-NN: foi utilizado o algoritmo k-NN com e sem voto ponderado pela dis-
tancia. Foi considerado k € {1;5;10;15;20}. A métrica utilizada é a simila-
ridade cosseno.

Todas as imagens foram submetidas aos seguintes pré-processamentos:

* Conversao de RGB para escala de cinza;
* Equalizacao de histogramas;

* Filtro gaussiano (foram utilizado os parametros de altura igual a 9 e lar-
gura igual a 9 para o kernel gaussiano);

Além das técnicas de pré-processamento apresentadas acima, também foi
utilizada a técnica de Canny. Esta técnica possui dois parametros: valor
minimo igual a 100, e valor maximo 220, sendo que arestas com valor de
gradiente menor que 100 sao descartadas e arestas com valor maior que o
parametro 220 sao consideradas. Aresta entre esses dois limiares sao consi-
deradas como bordas, caso estejam conectadas a outras bordas detectadas.

Os resultados da BoVW, apresentados na Secao 5, sao avaliados a partir
da acuracia gerada pelos modelos treinados com AM, que variam conforme a
quantidade de atributos da representacao, e de acordo com a aplicacao ou nao
da técnica de Canny.
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4.2.2 Configuracoes Utilizadas nas CNNs

Para os experimentos foi utilizada a linguagem de programacao Python,
com vistas ao treinamento e teste das CNNs. Os modelos CNNs utilizados
foram MobileNetV2, InceptionResNetV2, InceptionV3, ResNet50V2, VGG16 e
Xception, sendo estas CNNs os modelos criados no treinamento do conjunto
de dados ImageNet, um grande conjunto de dados que consiste de 1,4 milhoes
de imagens e 1 mil classes.

Foi utilizada a classe ImageDataGenerato da biblioteca para padronizar
os valores dos pixels das imagens entre O e 1 (por questoes de convergéncia).
O ImageDataGenerator também foi utilizado para o aumento de dados, con-
forme mencionado na Secdo [2.4], possibilitando assim modificar e aumentar
a quantidade de imagens. Foram atribuidos os seguintes parametros para o
ImageDataGenerator:

®* rotation_range = 40: para rotacao da imagem em 40 graus;

® width_shift_range = 0.2: deslocamento lateral;

® height_shift_range = 0.2: deslocamento na altura;

®* zoom_range = 0.2: quantidade de zoom aplicado na imagem,;

® horizontal_ flip = True: inverter a imagem no eixo horizontal;
® vertical_flip = True: inverter imagem no eixo vertical;

® fill_mode = ’'nearest’: utilizacao do algoritmo Nearest para a inter-
polacao da imagem.

As configuracoes utilizadas nas arquiteturas das CNNs foram:

®* weights='imagenet’: utilizado para carregar os pesos dos modelos pré-
treinado no conjunto de dados ImageNet.

* include_top = False: retira as camadas densas (intermediarias e de
saida) da CNN.

®* layer.trainable = False: com esta configuracdo € possivel congelar
as camadas convolucionais e o treinamento € realizado apenas nas ca-
madas densas.

® tf.keras.layers.GlobalAveragePooling2D: utilizado para realizar o
Sflattening dos filtros de pooling para gerar dados de entrada para a parte
densa da rede.

3https: //keras.io/api/preprocessing/image/
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® tf.keras.layers.Dense (1024, activation='relu’): camada interme-
diaria densa com 1024 neuronios e funcao de ativacao Relu

* tf.keras.layers.Dropout (0.2): € a técnica que foi apresentada na
Secao [2.3.5, que ¢ utilizada para restringir e forcar a rede a aprender
recursos mais robustos.

® tf.keras.layers.Dense (6,activation=’"softmax’): camada de saida
com o numero de neuronios equivalente ao numero de classes no cenario
de classificacao multiclasse, e funcao de ativacao Softmax para gerar as
probabilidades das categorias nas camadas de saida.

® tf.keras.layers.Dense (1l,activation=’"sigmoid’): camada de saida
com o numero de neuronios equivalente ao numero de classes no cenario
de classificacao binaria, e funcao de ativacao Sigmoid para gerar valores
de saida entre O e 1, sendo que valores < 0 significam que a imagem nao
contém um predador e valore > 0 significam que a imagem contém um
predador.

Os resultados das CNNs, que serao apresentados na Secao [5.1.3| e [5.1.6,

correspondem a uma meédia de dez inicializacoes aleatorias dos pesos das co-

nexoes de cada CNN. Também sao apresentadas a acuracia média e maxima
considerando todas as inicializacoes de pesos.

4.2.3 Organizacdo dos experimentos

Os experimentos foram organizados em classificacao multiclasse e classifi-
cacao binaria.

* Nos experimentos utilizando representacées BoVW, foram geradas BoVWs
com diferentes quantidades de dimensodes. Também foram geradas BoVWs
com e sem a aplicacao da técnica de Canny. Na Figura € apresentado
a organizacao do experimento BoVW sem e com a utilizar da técnica de
Canny.

* A organizacao dos experimentos utilizando redes pré-treinadas € apre-
sentada na Figura e na Figura [4.3] Para poder utilizar os pesos
pré-treinados das CNNs MobiliNetV2, ResNet50V2 e VGG16, o tamanho
de entrada da imagem deve ser de 244x244x3 e nas CNNs Inception-
ResNetV2, InceptionV3 e Xception, o tamanho da imagem deve ser de
299x299x3. Vale ressaltar que neste experimento foi feito um mapea-
mento para as 1000 classes do ImageNet. O mapeamento foi feito da
seguinte forma:

44



Figura 4.1: Organizacao do experimento da BoVW sem a utilizacao da técnica
de Canny.

Classificacao
m Multiclasse
Classificacao

Bindria

ORB
Agrupamento

K-Means Classificagao

_ W Multiclasse

Classificacao
Bindria

Fonte: autoria propria.

- Foi utilizado uma lista provida do GitHub El que mostra quais sao os
ID e nomes das classes da ImageNet

— As classes com valores entre 286 a 292 sao considerados da classe

Felino;

— As classes com valores entre com valores entre 348 e 350 sdo consi-
derados Ovino;

— A classe com valor 345 for considerada Roi;

— As classes com valores entre com valores entre 151 e 275 sao consi-
derados Cao;

— As demais classes foram consideradas como Outros.

* Na Figura [4.4] ¢ apresentada uma legenda para o melhor entendimento
sobre os experimentos utilizando CNNs sem transfer learning e experi-
mentos de CNNs com Transfer learning;

* O experimento de treinamento sem transfer learning foi feito com dois
tamanhos de entrada de imagens. Na Figura € apresentado com
entrada 128x128x3 e na Figura [4.6)a entrada 224x224x3;

* O experimento de treinamento com transfer learning foi feito com dois
tamanhos de entrada de imagens. Na Figura [4.7] ¢ apresentado com
entrada de 128x128x3 e na Figura 4.8 a entrada de 224x224x3;

4nttps://gist.github.com/yrevar/942d3a0ac09ec9e5eb3a
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Figura 4.2: CNNs com pesos pré treinados e tamanho da entrada 244x244x3.

MobiliNetV2, Fungao de
ResNet50Vv2 mapeamento

ou das classes
VGG16 do ImageNet

244 x 244 x 3

Fonte: autoria propria.

286 até 292 = Felino

348 até 350 = Ovino

345 = Boi

151 até 275 = Cao

Outras Classes

Figura 4.3: CNNs com pesos pré treinados e tamanho da entrada 299x299x3.

Fungao de
mapeamento

ou das classes
Xception do ImageNet

InceptionResNetV2,
InceptionV3

299x299x 3

Fonte: autoria propria.

286 até 292 = Felino
348 ateé 350 = Ovino

345 = Boi

151 até 275 = Cdo

Outras Classes

* Na Figura 4.9 € apresentado o treinamento com transfer learning mais

aumento de dados. Foram analisadas as CNNs Xception, InceptionRes-

Netb50V2 e InceptionV3;
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Figura 4.4: Legenda de componentes das CNNs.
- Tamanho da imagem de entrada Softmax
128x128x3 ou 224x224x3

eCIECEEEET Camadas de convolugdo
celnelUEE sem ou com Transfer Learning Sigmoid

Camada Densa Relu

H Dropout

Fonte: autoria propria.

Figura 4.5: Experimento das CNNs treinadas sem transfer learning
128x128x3.

Camadas de
convolugdo SEM
transfer learning

128x128x3

Camadas de
convolucdao SEM
transfer learning

128x128x3

Fonte: autoria propria.
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Figura 4.6: Experimento das CNNs treinadas sem transfer learning
224x224x3.

Camadas de
224x224x3 convolugao SEM
transfer learning

Camadas de
224x224x3 convolugao SEM
transfer learning

Fonte: autoria propria.

Figura 4.7: Experimento das CNNs treinadas com transfer learning
128x128x3.

Camadas de
128x128x3 convolugao COM
transfer learning

Camadas de
128x128x3 convolucao COM 1024 s Dp 6
transfer learning

Fonte: autoria propria.

48



Figura 4.8: Experimento das CNNs treinadas com transfer learning
224x224x3.

Camadas de
224x224x3 convolugao COM

transfer learning

Camadas de

224x224x3 convolugao COM
transfer learning

Fonte: autoria propria.

Figura 4.9: Experimento das CNNs treinadas com transfer learning
224x224x3, mais aumento de dados.

Camadas de
convolucdo COM
transfer learning

Aumento

de dados

Camadas de
Aumento 224x224x3 convolugdo COM
de dados transfer learning

Fonte: autoria propria.
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CAPITULO

O

Resultados e Discussdes

Nesta secao sao apresentadas as comparacoes entre os resultados de per-
formances de classificacao utilizando a abordagem BoVW em conjunto com
os algoritmos de AM k-NN e SVM, disponiveis na biblioteca Scikit-Learn, e as
CNNs MobileNetV2, InceptionResNetV2, InceptionV3, ResNet50V2, VGG16 e
Xception, todas disponiveis na biblioteca Keras.

A secao esta organizada em dois grupos de experimentos:

¢ Classificacao Multiclasse

- Experimentos com o uso de representacoes BoVW;

- Experimentos com o uso de CNNs pré-treinadas;

- Experimentos com o uso de de CNNs sem transfer learning;
- Experimentos com o uso de de CNNs com transfer learning;

- Experimentos com o uso de de CNNs com transfer learning e au-
mento de dados;

— Comparacao entre os resultados da BoVW e os resultados obtidos

pelas CNNs.

* Predador x Nao Predador (Classificacao Binaria)

- Experimentos com o uso de representacoes BoVW;

- Experimentos com o uso de de CNNs com transfer learning e au-
mento de dados;

- Comparacao entre os resultados da BoVW e os resultados obtidos
pelas CNNSs.
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5.1 Classificacao Multficlasse

Nesta secao sao apresentados os resultados para classificacao multiclasse
utilizando representacoes BoVW em conjunto com algoritmos de aprendizado
de maquina, e CNNs. A seguir sao apresentados os resultados utilizando as
divisOes apresentadas na secao anterior.

5.1.1 Experimentos com BoVW

Nesta secao € apresentada a comparacao das representacoes BoVW com e
sem a aplicacao da técnica de Canny, considerando as diferentes quantida-
des de palavras visuais, e considerando os algoritmos k-NN e SVM. Na Figura
6.1 sao apresentados os resultados das variantes da BoVW para os diferentes
algoritmos. Analisando o comportamento geral dos dados, a acuracia tende
a diminuir quando se aumenta a quantidade de atributos acima de mil atri-
butos. A técnica de Canny aplicada no conjunto de imagens obteve melhor
resultado apenas com a quantidade de 500 atributos.

Comparando os resultados gerados com BoVW para todos animais, o me-
lhor foi sem a técnica de Canny, que obteve o resultado de acuracia maxima
de 0.5041 para o algoritmo SVM com os parametros kernel=rbf e C=10.0, na
quantidade de 100 atributos. A partir dos resultados obtidos neste experi-
mento, infere-se que se perdem informac¢des importantes na imagem quando
se aplica a técnica de Canny e a extracao acima de 10 mil atributos prejudica
a qualidade dos resultados dos algoritmos de aprendizado de maquina.

5.1.2 Experimentos Utilizando Modelos Previamente Treinados

O experimento com uso de modelos treinados consideram o uso integral e
sem modificacao dos pesos de arquiteturas de CNNs treinadas na base Ima-
geNet. Na Figura € apresentado o grafico com as acuracias de cada rede
convolucional com os seus pesos pré-treinados. Porém, vale ressaltar que foi
necessario utilizar o tamanho de entrada que cada CNN determina por padrao.
As CNNs e seus respectivos tamanhos de entrada sao:

MobileNetV2: entrada igual a 244 X 244 pixels;

InceptionResNetV2: entrada igual a 299 X 299 pixels;

InceptionV3: entrada igual a 299 X 299 pixels;

ResNetb50V2: entrada igual a 244 X 244 pixels;

VGG16: entrada igual a 244 X 244 pixels;
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Figura 5.1: Comparacao das representacoes BoVW (a) SEM a utilizacao do
filtro de Canny. e (b) COM a utilizacao do filtro de Canny.
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(b)
Fonte: autoria propria.

* Xception: entrada igual a 299 X 299 pixels;

Neste experimento, a CNN Xception obteve o melhor resultado com acura-
cia de 0,815 enquanto as CNNs InceptionResNetV2 e InceptionV3 obtiveram o
segundo melhor resultado de 0,78 de acuracia. O pior resultado foi o VGG16
com 0,0 de acuracia. Na Tabela[5.1]é apresentada a matriz de confusao gerada
com os resultados obtidos com o modelo Xception.

Conforme a matriz de confusdo da Tabela o modelo Xception acertou
a previsao das 40 imagens de Felino e nao errou nenhuma previsao para a
classe Felinos, acertou a previsao de 24 imagens de 40 para Ovino, acerto 32
de 40 imagens da classe Boi, acertou 39 da classe Cao, errando somente a
previsao de uma imagem.
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Figura 5.2: Arquiteturas com pesos pré treinados.

Acuracia das arquiteturas com os pesos pré-treinados.
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MobileNetV2 InceptionResNetV2 InceptionV3 ResNet50V2 VGG16 * Xception
Arquiteturas

Fonte: autoria propria.

Tabela 5.1: Matriz de Confusao do modelo Xception.

Matriz de Confusao para as classes detectadas no projeto predador
Classes Classes atribuidas pelo classificador
reais 1-Felino | 2-Ovino | 3-Boi 4-Cao 5-Outros
1-Felino

Fonte: autoria propria.

5.1.3 Experimentos com Treinamento Total da Rede

O experimento de classificacdo de modelos treinados sem transfer learning
considera o treinamento total da rede. Foram feitos experimentos com as
CNNs e comparacoes dos resultados das CNNs sem e com a camada escondida
de 1024 neuronios adicionada, considerando a entrada de tamanho 128 x 128
pixels. Também foi feita comparacao considerando a entrada de tamanho 244
X 244 pixels.
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5.1.4 Experimentos Com e Sem a Camada Escondida Conside-
rando a Enfrada de 128 x 128 pixels

Nesta secao sao apresentados os resultados obtidos por modelos CNNs con-
siderando pesos iniciais gerados aleatoriamente e com com aprendizado de
todos os pesos durante o treinamento, e entrada de dimensoes 128 x 128 pi-
xels. Na Figura [5.3] (a) sao apresentados os resultados das arquiteturas sem
camada escondida, e na Na Figura (b) sao apresentados os resultados com
camada escondida.

O melhor resultado obtido com os modelos sem camada escondida foi o
do modelo Xception, que obteve uma média de 0.779 e a maior acuracia com
0.866. Ja considerando a camada escondida na arquitetura, o melhor modelo
foi a ResNet50V2 que obteve uma média de 0.874, sendo a acuracia maxima
de 0.9.

5.1.5 Experimentos Com e Sem a Camada Escondida, conside-
rando uma Enfrada de 224 x 224 pixels

Nesta secao sao apresentados os resultados obtidos com modelos preé-
treinados na Imagenet. Na Figura (@) € apresentado um grafico com os
resultados das performances de classificacao considerando os modelos sem
camada escondida. Dentre os resultados, a melhor média foi obtida pelo mo-
delo InceptionResNetV2 com uma média de 0.847. Ja a maior acuracia foi
obtida com o modelo Xception com valor de 0.9291.

Na Figura (b) sao apresentados os resultados sao dos modelos utili-
zando a camada escondida. A maior média foi obtida pelo modelo MobileNetV2
sendo o valor de 0,9075. Ja a acuracia maxima também foi obtida pelo modelo
MobileNetV2, com 0,9208.

5.1.6 Experimentos com Iransfer Learning

Nesta secao sao apresentados os resultados obtidos com o uso de transfer
learning utilizando pelos obtidos com o treinamento na base Imagenet. Vale
ressaltar que foram congelados os pesos das camadas convolucionais e foi
realizado o treinamento apenas nas camadas densas da rede.

5.1.7 Experimentos com Transfer Learning, Com e Sem Camada
Escondida, e Considerando uma Entrada 128 x 128 pixels.

O melhor resultado obtido no experimento com transfer learning sem ca-
mada escondida foi utilizando o modelo Xception, o qual obteve a média de
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Figura 5.3: Performances de classificacdo considerando os modelos SEM ca-
mada escondida considerando o tamanho 128 x 128 pixels (a), e COM camada
escondida no tamanho 128 x 128 pixels (b)
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128 x 128
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Fonte: autoria propria.

0.7433 (Figura @ (a)). Porém, a acuracia maxima foi obtida com o modelo
Inception, sendo o valor de 0,8291. Ja nos experimentos utilizando a ca-
mada escondida (Figura @ (b)), o melhor resultado, tanto em termos de mé-
dia quanto valor maximo foi obtido pelo modelo Xception, sendo a acuracia
meédia de 0,8771 e a acuracia maxima de 0,9083.
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Figura 5.4: Performances de classificacao considerando os modelos SEM ca-
mada escondida considerando o tamanho 224 x 224 (a), e COM camada es-
condida no tamanho 224 x 224 (b)
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Fonte: autoria propria.

5.1.8 Experimentos com Transfer Learning, Com e Sem a Camada
Escondida, e Considerando uma Entrada de 224 x 224 pi-
xels.

Neste experimento, o melhor resultado sem a utilizacao da camada escon-

dida foi obtida pela arquitetura InceptionResNetV2, com média de 0,9033.

Porém, a acuracia maxima foi obtida pelo modelo Xception, com o valor de
0,9208. Ja o melhor resultado gerado com camada escondida foi o do modelo
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Figura 5.5: Performances de classificacao considerando transfer learning nos
modelos SEM camada escondida, considerando o tamanho 128 x 128 pixels
(a), e COM camada escondida no tamanho 128 x 128 pixels (b)
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Fonte: autoria propria.

InceptionResNetV2, com média de 0.8955. Contudo, a maior acuracia foi do
modelo Xception com 0.9250. Na Figura [5.6) sao apresentados os resultados
para todos com modelos com e sem a camada escondida.

5.1.9 Experimentos com Transfer Learning e Aumento de Dados

Com base nos resultados dos experimentos anteriores, onde os melhores
resultados foram obtidos com o uso de transfer learning e entrada de 224 x
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Figura 5.6: Considerando as convolucoes fixa dos modelos nos tamanhos 224
x 224 pixels sem camada escondida (a), € com camada escondida (b)
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Fonte: autoria propria.

224 pixels, foi aplicado a técnica de aumento de dados visando o aumento da
acuracia. Foram utilizadas aqui 3 arquiteturas com os melhores resultados
obtidos nas secoes anteriores: Xception, InceptionV3 e InceptionResNetV2.
Ao aplicar a técnica de aumento de dados, foi obtida uma acuracia média de
0.9329, acuracia maxima de 0,9625, e um desvio padrao de 0.0138. O au-
mento de dados proporcionou uma melhora no resultados do modelo Xception
com a camada escondida, aumentando em 0,1099 acuracia média e 0,0375 a
acuracia maxima.

A InceptionV3 obteve a média 0,9183 com desvio padrao 0,0123 chegando
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a acuracia maxima de 0,9334. Ja o InceptionResNetV2 obteve a média 0,924 1
com desvio padrao 0,0151 chegando a acuracia maxima de 0,9458. Portanto,
o modelo Xception obteve resultados melhores que os dos modelos Incepti-
onV3 e InceptionResNetV2. Porém, vale ressaltar que para todas as arqui-
teturas houve um aumento na acuracia média e uma diminuicao no desvio
padrao.

5.1.10 Comparacdo Entre os Resultados Obtidos com o Uso de
Representacdes BoVW e CNNs para Classificacdo Multi-
classe

O melhor resultado, dentre os experimentos de Classificacao Multiclasse,
foi obtido com o uso da CNN Xception, em que se obteve o resultado da acu-
racia maxima de 0,9625 no experimento transfer learning com a camada es-
condida, entrada de tamanho 224 x 224 pixels, € em conjunto com a técnica
de aumento de dados. Esse resultado foi superior ao melhor resultado ob-
tido utilizando uma representacao BoVW, que obteve a acuracia maxima de
0,5041.

5.2 Classificacdo Binaria: Predador x NGo Predador

Baseado nos resultados obtidos nos experimentos multiclasse, foram con-
siderados as CNNs Xception, InceptionResNetV2 e InceptionV3 nos experi-
mentos de classificacao binaria (Predador x Nao Predador). Foram realizados
dois experimentos para a analise de performance da classificacao: (i) experi-
mento com as CNNs, em conjunto com transfer learning e aumento de dados; e
(ii) experimento utilizando representacoes BoVW e algoritmos de aprendizado
de maquina.

5.2.1 Experimentos com BoVW

Na Figura sao apresentados os resultados utilizando representacoes
BoVW e algoritmos de aprendizado de maquina. O melhor resultado foi com
uma BOVW de 50 atributos extraido do conjunto de imagens com a técnica
de Canny, e utilizando o algoritmo SVM com os parametros do kernel=rbf e
C =1.0. A acuracia obtida para esta combinacao foi de 0,8743. Pode-se obser-
var que, em geral, a quantidade de atributos foi inversamente proporcional a
performance de classificacao.
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Figura 5.7: Performances de classificacao considerando somente duas clas-
ses "Predador e Nao predador"(a) com representacoes BoVW sem a técnica de
Canny no conjunto de imagens; e (b) com representacdoes BoVW aplicando
técnica de Canny no conjunto de imagens.
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Fonte: autoria propria.

5.2.2 Experimentos com Representacdes BoVW e Considerando
Cao Como Sendo da Classe Predador

A diferenca deste experimento para o experimento anterior foi que a base de
dados foi modificada, retirando as imagens da classe Cao como pertencentes
a classe Nao Predador e incluindo essas imagens na classe Predador. Isso foi
feito pelo motivo que existem casos de caes selvagens que também predam
ovinos.

Neste experimento também foram consideradas representacoes BoVW com
50, 100, 200, e 500 atributos, uma vez que verificou-se que um numero maior
de atributos nao implica no aumento da performance de classificacdo. Na
Figura [5.8 sao apresentados os resultados deste experimento.

Considerando os resultados apresentados na Figura[5.8| tanto com quanto
sem a utilizacao da técnica de Canny, o melhor resultado foi obtido com com
50 atributos na representacao BOW, uso da técnica de Canny, e com o algo-
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Figura 5.8: Performances de classificacao considerando a espécie Cao da clas-
ses Predador no experimento de "Predador e Nao predador", (a) considerando
a técnica ORB no conjunto imagem sem a técnica de Canny, comparado com
a (b) técnica ORB no conjunto imagem depois de aplicado a técnica de Canny
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Fonte: autoria propria.

ritmo SVM com parametros C = 1 e kernel="rbf.

5.2.3 Experimentos com CNNs

Neste experimento foi utilizada a arquitetura Xception em conjunto com as
técnicas de transfer learning e aumento de dados, uma vez que essa combina-
cao obteve os melhores resultados nos experimentos anteriores. O resultado
obtido foi uma média de 0.9926, desvio padrao de 0.036, e um valor de acu-
racia maxima de 1,0.

Neste mesmo experimento, apenas modificando a base de dados para con-
siderar imagens de caes como sendo da classe Predador, a acuracia média
obtida foi de 0,91, com desvio padrao de 0.0259, e a acuracia maxima foi de
0,9416.
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5.2.4 Comparagdo Entre os Resulfados Obtidos com BoVW e
CNNs

A acuracia maxima obtida pela CNN Xception foi de 1,0, valor maximo pos-
sivel para essa medida, enquanto que a acuracia maxima obtida utilizando
representacoes BoVW foi 0,8743. Se comparada a acuracia média, a CNN
Xception também obteve resultados superiores ao uso de BovW (0,9926). Por-
tanto, comparando estes dois resultados para classificacdo binaria, o melhor
resultado obtido para classificacao de Predador x Nao Predador foi com o mo-
delo da CNN Xception utilizado transfer learning e aumento de imagens.

5.2.5 Discuss@o dos Resultados

Em geral, a proposta obteve resultados satisfatérios para capturar ima-
gens automaticamente e prever de forma eficiente em ambos contextos, ana-
lise multiclasse e binaria. No contexto de previsdao multiclasse neste projeto,
a acuracia maxima obtida entre todos os experimentos foi obtida com o mo-
delo Xception, utilizando o método de Aprendizagem de Maquina mais trans-
fer learning com aumento de dados que resultou na acuracia 0,9625. Ja no
contexto de classificacao binaria, foi possivel obter a acuracia maxima (1,0).
Novamente, essa acuracia foi obtida utilizando a arquitetura Xception com as
técnicas de transfer learning e aumento de dados.

Para fazer uma analise de custo-beneficio, isto €, apresentar diferentes
abordagens utilizadas que consequentemente possuem diferentes custos com-
putacionais. Para isso, foram considerados os melhores resultados utilizando
representacoes BoVW com algoritmos de aprendizado de maquina, os quais
possuem o menor custo computacional, em seguidas CNNs com entradas 128
x 128 pixels, e por fim, CNNs com entradas 224 x 224, e CNNs com entradas
224 x 224 e considerando uma base com aumento de imagens, as quais pos-
suem o maior custo computacional dos experimentos. Vale ressaltar também
que sao apresentados os custos com € sem o uso de transfer learning, o que
também impacta o custo computacional uma vez que com o uso de transfer
learning nao foi preciso aprender os pesos das camadas de convolugao.

Nas Figuras e sao apresentados os melhores resultados para
classificacao multiclasse e binaria, respectivamente, desta analise de custo-
beneficio. Pode-se analisar pela que a abordagem de menor custo compu-
tacional (BoVW) nao apresenta performance de classificacao satisfatoria (0,5).
Ja ao utilizar CNNs, sem considerar transfer learning, a variacao da entrada
de 128 x 128 para 224 x 224 foi capaz de aumentar a acuracia média em
0,04 e a a acuracia maxima em 0,02. Ja ao utilizar transfer learning, a va-
riacdo da acuracia média ao aumentar as dimensdes da entrada foi de 0,02
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Figura 5.9: Os melhores resultados em relacdo a custo-beneficio para classi-
ficacao multiclasse.

Classificacdo Multiclasse
BoVwW Sem Canny |Com Canny
Classificagdo (AM) SYM SVM
Quantidade de
Atributos 100 100
Acuracia 0,50 0,48
Treinamento sem Treinamento com
transfer learning Camada | Acurdcia | Acurdcia Desvio transfer learning Camada | Acurdcia | Acurdcia | Desvio
128x128 escondida média maxima padrdo 128x128 escondida | média | mdxima | padrio
Xception Sem 0,78 0.87 0,09 Xception Sem 0,74 0,76 0,01
Resnet50V2 Com 0,87 0,90 0,02 Xception Com 0,88 0,91 0,02
Treinamento sem Treinamento com
transfer learning Camada Acurdcia | Acuracia Desvio transfer learning Camada | Acurdcia | Acurdcia | Desvio
224x224 escondida meédia maxima padrdo 224224 escondida | média | mdxima | padr3o
InceptionResnetV2 Sem 0,85 0,91 0,07 InceptionResnetV2 Sem 0,90 0,92 0,02
MobiletV2 Com 0,91 0,92 0,02 InceptionResnetV2 Com 0,90 0,92 0,04
Treinamento com
transfer learning +
aumento de dados | Camada | Acurécia | Acurdcia | Desvio
224224 escondida | média | mdxima | padr3o
Xception Com 0,93 0,96 0,01
InceptionResnetV2 Com 0,92 0,94 0,01
InceptionV3 Com 0,91 0,93 0,01

Fonte: autoria propria.

Figura 5.10: Os melhores resultados em relacao a custo e beneficio para clas-
sificacao binaria.

Classificacdo binaria

CHo ndo predador Cdo como predador
Bovw Sem Canny |Com Canny Bovw Sem Canny | Com Canny
Classificagio (AM) SV SWM Classificagio [AM) SV SWM
CQuantidade de CQuantidade de
Atributos 50 50 Atributos 50 50
Acuracia 0,8691 0,8743 Acuracia 0,6833 0,7000

Treinamento com transfer learning + aumento de dados, com tamanho 224x224

Acuracia | Acuracia
CNN Co média | mdxima Desvio padéo
Xception M3o predador| 0,9926 1,0000 0,0037
Xception predador 0,9100 0,9416 0,0259

Fonte: autoria propria.

na acuracia média e 0,01 na acuracia maxima. Portanto, o uso de transfer
learning diminui a variacao dos resultados ao aumentar a entrada. Isso pode
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ser interessante em situacoes praticas, pois nesta situacao, além da entrada
menor, apenas a parte densa da rede precisa ser treinada. Por fim, ao utilizar
o aumento de dados, transfer learning e entrada de 224 x 224 pixels, pode-se
notar um aumento na acuracia média de 0,03 e acuracia maxima de 0,04.

Ja ao analisar o custo beneficio da classificacao binaria (Figura [5.10), e
considerando Cao como sendo da classe Predador, observa-se um aumento na
performance de classificacao de 0,12 ao considerar uma CNN Xception com
transfer learning e aumento de dados em relacao ao uso de representacoes
BoVW. Ja ao considerar Cao como sendo da classe Predador, a aumento na
performance ao utilizar a CNN Xception ao invés da BoVW € de 0,21. Portanto,
na classificacao binaria considerando como Nao Predador, a representacao
BoVW apresenta um custo-beneficio satisfatério. Porém, ao considerar cao
como sendo da classe predador, o decréscimo na acuracia € de 0,17, tornando
essa abordagem menos vantajosa para o uso em situacoes praticas. Por fim,
novamente, a abordagem utilizando CNN Xception, transfer learning, aumento
de dados e entrada de 224 x 224 pixels, possui custo computacional maior,

porém, apresentou as maiores performances de classificacao.

65



66



CAPITULO

Conclusdes

Neste projeto de mestrado foi desenvolvido um sistema de alertas a ataques
de predadores a rebanhos via reconhecimento automatico de predadores em
imagens. O sistema possui uma fase de captura e deteccao de movimento ou
surgimento de novos objetos nas imagens. Ao realizar tal deteccao, as imagens
sao submetidas a técnicas de visao computacional, as quais irao reportar se
uma imagem contém ou nao um predador, ou ainda, qual a espécie do animal
detectado na imagem.

Além da arquitetura do sistema, neste projeto também foram apontados
quais abordagens apresentam os melhores resultados para o reconhecimento
de predadores ou espécies de animais nas imagens, além de uma analise de
custo-beneficio das abordagens. Para a classificacao binaria, isto €, Predador
e Nao Predador, os modelos CNNs usando o transfer learning, com camada es-
condida e entrada de tamanho 224 x 224 pixels, tiveram melhor desempenho
que o uso de representacoes BoVW e algoritmos de aprendizado de maquina.
Destaca-se aqui a abordagem Xception com o uso das técnicas de transfer
learning e aumento de dados, a qual obteve uma acuracia média de 0,99 e
acuracia maxima de 1,0 (valor maximo para essa medida), obtendo portanto
um desempenho satisfatorio.

Para a classificacao multiclasse considerando 6 diferentes espécies de ani-
mais como categorias, as arquiteturas CNNs em conjunto com as técnicas de
transfer learning e aumento de dados obtiveram as maiores acuracias além de
superarem os resultados obtidos utilizando representacoes BoVW. Vale ressal-
tar que as arquiteturas com melhores performances foram, respectivamente,
Xception, InceptionResNetV2 e InceptionV3. Por exemplo, a arquitetura Xcep-
tion em conjunto com as técnicas mencionadas anteriormente obteve uma
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acuracia média de 0,9329, com desvio padrao de 0,0138, e acuracia maxima
de 0,9625. Portanto, essas abordagens sao indicadas para uso de identifica-
cao da espécie predadora, atendendo nao somente o escopo do projeto, mas
podendo ser utilizado para fins ambientais, como o censo e preservacao de
espécies selvagens.

Neste projeto buscou-se criar um sistema inicial que possibilitasse acoes
para evitar a perda dos animais domeésticos. Como trabalhos futuros serao
feitos testes de alcance, isto €, qual a distancia maxima em que € possivel
fazer o reconhecimento do predador na imagem além de testar os melhores
formas de comunicacao dos dados, isto €, testar a capacidade de transmissao
dos dados para analisar se € possivel a transmissao das imagens para o seu
reconhecimento em um servidor central, ou se € necessaria a classificacao da
imagem no proprio dispositivo de captura e transmissao apenas da informacao
da categoria detectada.
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