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Resumo. Sistemas de monitoramento baseados em cameras sdo cada vez mais
onipresentes. A existéncia de um sistema de monitoramento ndo garante, porém,
que todas as informagoes coletadas sejam utilizadas e/ou analisadas. Quando
uma interpreta¢do das imagens é necessdria, usualmente recorre-se a visdo
computacional. Neste contexto particular, métodos de Deep Learning tém rece-
bido crescente atencdo. De fato, apesar de seu desenvolvimento recente, alguns
destes métodos estdo disponiveis em bibliotecas e pacotes de software de forma
pré-treinada, permitindo sua aplicacdo com relativa facilidade. Neste trabalho
diferentes modelos de Deep Learning disponiveis na biblioteca OpenCV foram
comparados para a detec¢do e contagem de pessoas em ambientes internos.
Os modelos foram comparados quanto a sua precisdo, revocacdo e tempo de
deteccdo. Os resultados obtidos sugerem que o método YOLOvV3 apresenta um
bom compromisso entre medida F'; e tempo de reconhecimento.

Abstract. Camera based surveillance systems are ubiqutous nowadays. The
existence of a monitoring system does not guarantee, however, that all collected
images are analyzed. If interpretation of the images is required, computer vi-
sion methods are usually employed to automate the task. In this particular con-
text, Deep Learning methods have received increasing attention. In fact, despite
their recent development, some of these methods are available in pre-trained
libraries and software packages, allowing their application with relative ease.
In this work, different Deep Learning models available in the OpenCV library
were compared for the detection and counting of people indoors. Models were
compared w.r.t. precision, recall and detection time. Our results indicate that
YOLOVv3 has a good compromise between I measure and detection time.

1. Introducao

Sistemas de monitoramento eletronico por cameras sao uma realidade atual e cada vez
mais comum, tendo em vista a diminui¢ao de seu custo de implantacdo. Os sistemas mais
basicos disponiveis possuem funcionamento limitado a captura e armazenamento das ima-
gens coletadas. Nestes sistemas, um operador humano se faz necessario para realizar uma
andlise posterior das imagens ou monitora-las em tempo real. Além de demandar grande
atencao e ser suscetivel a erros, tal trabalho se mostra, muitas vezes, mais custoso do que a



implementagdo do préprio sistema [Collins et al. 2000]. A fim de diminuir o custo associ-
ado com a interpretacdo das imagens capturadas e obter sistemas mais reativos, isto €, sis-
temas que consigam emitir alertas ou interpretacdes em um curto espaco de tempo (ou até
mesmo em tempo real), diversas técnicas computacionais tém sido aplicadas na literatura
para a andlise das imagens capturadas [Valera and Velastin 2005, Mainetti et al. 2014].

Do ponto de visa de andlise, sistemas de visdo computacional podem ser ca-
tegorizados em sistemas de baixo e alto nivel [Sonka et al. 2007]. Sistemas de baixo
nivel sdo caracterizados por considerar somente a imagem e por nao utilizar informagdes
semanticas, ou seja, ndo existe uma interpretacao ou auxilio externo (informacao externa)
durante sua andlise. Em contrapartida, sistemas de alto nivel buscam adicionar semantica
as cenas sob avaliagdo [Sonka et al. 2007], identificando e nomeando objetos de forma
automatica. Em geral, o sistema aprende como realizar a detec¢do ou identificagdo dos
objetos a partir de um conjunto ja previamente rotulado de imagens, que serve como base
de treinamento. Dentre os métodos passiveis de aplicacdo nestes sistemas, destacam-se os
de Aprendizado de Maquina [Mitchell 1997] e Deep Learning [Goodfellow et al. 2016].

Técnicas de Deep Learning t€m recebido crescente aten¢do nos ultimos
anos, apresentando resultados excepcionais em aplicacdes de visdo computacio-
nal [Guo et al. 2016]. A Biblioteca OpenCV [Bradski 2000], referéncia em visdo compu-
tacional, disponibiliza alguns modelos pré-treinados destes métodos para a detecgdao de
objetos particulares, como por exemplo, pessoas, passaros e carros. E importante notar
que a utilizacdo de modelos pré-treinados nao representa um cendrio ideal de aplicacao,
podendo impactar negativamente os resultados observados. Entretanto, esta pode ser
uma abordagem factivel para prototipacdo ou até mesmo a Unica alternativa para alguns
usuarios e tem sido utilizada em trabalhos recentes [Chevtchenko et al. 2018]. Isto se
deve ao fato de que a etapa de treinamento destes modelos é laboriosa, demandando a
criacdo de bases de dados com um grande nimero de imagens rotuladas, usualmente ob-
tidas a partir de anotagdes manuais das mesmas [Hinterstoisser et al. 2018].

Este trabalho tem por objetivo comparar modelos pré-treinados de Deep Learning,
tal qual disponibilizados na biblioteca OpenCV (versao 3.4.3), para a detec¢do de pessoas
em um ambiente interno. Mais especificamente, considerou-se um laboratério de pes-
quisa, ambiente no qual hd uma baixa movimentacdo (em comparagdo a um corredor de
shopping, por exemplo). Para realizagdo dos experimentos computacionais uma base de
dados de imagens foi criada considerando diferentes condicdes tipicas de utilizacdo. A
base de dados obtida foi utilizada para aplicagdo dos modelos e comparacdo dos resulta-
dos com base em laténcia de detec¢do, precisdo e revocagao.

O restante do artigo estd organizado como segue. Na Secdo 2, € apresentada uma
breve revisdo acerca de técnicas e trabalhos relacionados a tarefa de deteccao de pessoas.
Na Secdo 3, € apresentado o design experimental do trabalho, compreendendo uma dis-
cussao sucinta dos modelos comparados, coleta da base de dados e métricas de avaliagao
empregadas. Na Secdo 4, os resultados obtidos a partir da comparacao dos modelos sdao
apresentados e discutidos. Na Sec¢ao 5, sdo apresentadas as conclusdes do trabalho.

2. Abordagens para Deteccao de Pessoas

A deteccao de pessoas € uma tarefa fundamental e recorrente em visdo computacional,
porém considerada desafiadora [Topkaya et al. 2014]. Dificuldades surgem pois o corpo



humano pode apresentar-se em diferentes posicoes, angulos de observacdo, ou ainda com
oclusdo. A deteccdo e contagem de pessoas baseada em video possui vantagens como
hardware simples, auséncia de contato e riqueza de informagdes [Cai et al. 2014]. Os
sistemas de contagem de pessoas tem uma ampla aplicacdo em estatisticas de fluxo de
pessoas, otimizacdo da programacgdo de trabalho e, principalmente, na fiscalizacdo de
seguranca [Anti¢ et al. 2009]. No que se refere a ambientes internos estes sistemas podem
ser utilizados para constru¢do de ambientes inteligentes [Brumitt et al. 2000].

Em geral, o processo de deteccdo de pessoas a partir de imagens pode
ser realizado nas seguintes etapas sequenciais [Nguyen et al. 2016]: (i) extracdo de
regides candidatas potencialmente cobertas por objetos humanos; (ii) descricdo das
regides extraidas; (ii1) classificacdo das regides como humanas ou nido humanas
e; (iv) pos-processamento. RevisOes acerca da tarefa de deteccdo de pessoas po-
dem ser encontradas na literatura [Mainetti et al. 2014, Nguyen et al. 2016], demons-
trando sua importancia. Tais revisdes também apontam que uma gama de métodos
e abordagens tém sido empregadas para atacar o problema, como subtracio de
fundo [Zhang and Liang 2010], agrupamento de dados [Topkaya et al. 2014], Histograma
de Gradientes Orientados (HOG) [Dalal and Triggs 2005] e técnicas de Aprendizado de
Miéquina, como Deep Learning [Chevtchenko et al. 2018].

E importante ressaltar que algumas abordagens nio sio capazes de realizar to-
das etapas anteriormente descritas. A subtracdo de fundo, por exemplo, pode auxiliar na
geracao de regides candidatas mas nao € capaz, por si sO, de atribuir semantica as regides
obtidas. Abordagens baseadas em Deep Learning, foco deste trabalho, possuem a capaci-
dade de construir internamente descritores (representacdes) para os objetos presentes nas
imagens e de aprender caracteristicas que ndo sdo observadas de forma explicita ou di-
reta. Isto faz com que estes métodos sejam capazes de fazer a detec¢do de ponta a ponta,
realizando todas as quatro etapas do processo de deteccdo anteriormente discutido.

Considerando métodos de Deep Learning, em particular, progressos significa-
tivos foram alcangados nos ultimos anos [Huang et al. 2016]. A partir do bom de-
sempenho alcangado pela rede AlexNet [Krizhevsky et al. 2012] na competicdo Ima-
geNet 2012 [Russakovsky et al. 2014], outras abordagens de Deep Learning t€ém sido
desenvolvidas e/ou empregadas para deteccdo de pessoas nos mais variados ambi-
entes [Nguyen et al. 2016]. Considerando implementacdes prontamente acessiveis ao
usudrio final, como as redes pré-treinadas da biblioteca OpenCV [Bradski 2000], ndo h4,
até onde sabemos, trabalhos que abordem e/ou realizem uma comparacdao dos modelos,
tais quais fornecidos, para detec¢do de pessoas em ambientes internos.

3. Materiais e Métodos

A seguir sao discutidos os modelos comparados, a base de dados e critérios de avaliagdo.

3.1. Modelos

Neste trabalho, foram comparados modelos de detec¢ao de objetos pré-treinados dispo-
nibilizados' pela biblioteca OpenCV — na sua versdo 3.4.3. Geralmente, um detector
de objeto moderno € composto de duas partes: um extrator de caracteristicas e uma

"https://github.com/opencv/opencv_extra/blob/master/testdata/dnn/
download_models.py



cabeca [Bochkovskiy et al. 2020], representadas na Figura 1. O extrator de caracteristicas
€ responsdvel por selecionar e combinar varidveis que descrevem a imagem em carac-
teristicas (por exemplo, deteccdo de bordas), reduzindo a quantidade de dados que devem
ser processados, enquanto ainda representa a imagem original. A cabeca € utilizada para
prever as classes e localizar o objeto na imagem, baseado nas caracteristicas extraidas
no passo anterior. Quanto a parte da cabeca, esta geralmente é categorizada em dois
tipos: detector de objetos de um estagio (previsdo densa) e detector de objetos de dois
estdgios (previsdo esparsa). Um sumario dos modelos utilizados é apresentado na Ta-
bela 1. Optou-se por utilizar somente modelos devidamente documentados e diferencid-
los entre as duas categorias previamente descritas.

1 1
1 1
I FT T T T EEEEEEE A 1
: ! Detector de Um Estagio ! :
1 N . 1 . 1
1 Entrada Extrator de ' Pescoco | Previsao Densa 1 Previsao Esparsa 1
[ isti | ! 1 |
- Caracteristicas ! X ' i !
1 ! | 1 1
11 B | 1 L 1
1l L ™ 1 1
[ 1 ! 1 1
(] 1 Lu V‘l ' H
1 ,4"‘ | 1 N 1
[l i 1 1 y N 1
11 i ' 1 N 1
[ ! ! 1 1
1 4. ! X 1 g ? 1
1 , ' 1 1
i lmmm e e e —-_-_-_-_-__C T T 1
I e e e e e e e e e e e ——————— = = = = = ! 1
e o e e e e e e o e e e e -l

Figura 1. Detector de objetos. Adaptado de [Bochkovskiy et al. 2020].

Os detectores de dois estagios sdo assim chamados pois utilizam um algoritmo
para propor regides de interesse e um classificador para processar apenas as regides
selecionadas. Tendo como exemplo os métodos R-FCN [Dai et al. 2016], Faster R-
CNN [Ren et al. 2015] e Mask R-CNN [He et al. 2017], uma rede de propostas regionais
(RPN) € utilizada para a primeira tarefa. Em seguida, utilizando os recursos extraidos
pelo extrator de caracteristicas e as regides de interesse, Faster R-CNN extrai os recur-
sos que corresponderiam aos objetos relevantes em um novo tensor, o qual é finalmente
classificado. Mask R-CNN ¢é uma extensao do método anterior, com algumas mudancas
nas camadas da rede e a adi¢do da segmentacdo — isto €, também retornard a mascara do
objeto. Utilizando uma abordagem diferente, R-FCN move a complexidade principal da
tarefa de classificagdo para a geragdo de mapas de pontuagdo sensiveis a posicao, pro-
pondo melhores regidoes e demandando menos processamento na tarefa de classificacdo.

Os detectores de um estdgio, por outro lado, aceleram o processo eliminando a ne-
cessidade da rede de proposta da regido. No método YOLO [Redmon and Farhadi 2016,
Redmon and Farhadi 2018], a imagem € dividida em uma grade SxS e, para cada célula
desta grade, a posicdo do objeto e as probabilidades de classe (e.g., pessoa, carro, ca-
chorro) sdo previstas diretamente com uma tunica rede. De modo similar, o método
SSD [Liu et al. 2015] gera K caixas delimitadores de diferentes propor¢des, formas e es-
calas em cada local nos mapas de caracteristicas extraidos no passo anterior. Para compen-
sar a menor precisao decorrente de uma abordagem mais simples, estes métodos aplicam
otimizacdes (como caracteristicas de multiplas escalas) que permitem que seus resultados
sejam comparaveis a métodos de dois estagios, ainda que com maior velocidade.

Naturalmente, ambas abordagens tem a extracdo de caracteristicas como



Tabela 1. Modelos comparados e suas principais caracteristicas.

P Extrator de Resolucao Base de Dados
Método . . Framework .

Caracteristicas da Imagem de Treinamento

SSD MobileNet Caffe 300x300 COCO + VOC
=) SSD MobileNetV1l  TensorFlow  300x300 COCO
N SSD MobileNetV2  TensorFlow  300x300 COCO
= SSD InceptionV2  TensorFlow  300x300 COCO
— YOLOV2 Darknet-19 Darknet 416x416 vVOC
YOLOvV3 Darknet-53 Darknet 416x416 COCO
g R-FCN ResNet-50 Caffe 800x600 VOC
:50 Faster R-CNN ResNet-50 TensorFlow 800x600 COCO
g Faster R-CNN InceptionV2 TensorFlow  800x600 COCO
~ Mask R-CNN InceptionV2  TensorFlow  1280x720 COCO

um componente central no pipeline de deteccdo, dado que os recursos ex-
traidos deste processo alimentardo a cabeca do detector. Estes algoritmos
utilizam redes neurais convolucionais e, no que diz respeito a abordagens
para detec¢do de pessoas, tém como objetivo capturar a forma, aparéncia ou
informagdes de movimento do objeto humano [Nguyen et al. 2016]. Dentre os
extratores de caracteristicas utilizados nos modelos comparados neste traba-
lho, estdo: MobileNet [Howard et al. 2017], Inception [Szegedy et al. 2014],
DarkNet [Redmon and Farhadi 2016, Redmon and Farhadi 2018] e Res-
Net [He et al. 2016]. Uma revisao mais detalhada de redes neurais convolucionais
que servem como extratores de caracteristicas em modelos de deteccdo de objetos é
apresentada por [Benali Amjoud and Amrouch 2020].

E importante notar que os modelos utilizados sdo desenvolvidos em diferentes
frameworks e, principalmente, treinados em diferentes base de dados. As base de dados
Pascal VOC [Everingham et al. 2015] e/ou MS-COCO [Lin et al. 2014] foram utilizadas
para treinar os modelos aqui comparados. Além disso, outros fatores influenciam a quali-
dade dos detectores, como as configuracdes utilizadas durante o treinamento (e.g., tama-
nho do lote e taxa de aprendizado) e diferentes resolu¢des de imagem de entrada. Neste
ponto, € importante ressaltar que estamos comparando as implementacoes tal qual dispo-
nibilizadas e nao o método em si, devido aos fatores citados. Todos os modelos ja foram
treinados para reconhecimento de pessoas. Para todos os experimentos foi considerado
um valor limite de confianga de 0.5. Isto é, se 0 método possui uma confianga maior da
presenca de uma pessoa do que de sua auséncia, indica-se a presenca de uma pessoa.

3.2. Aquisicao da Base de Dados

Para realizar a comparacao dos modelos, uma base de dados real foi obtida a partir da cap-
tura de videos no laboratério. As imagens foram obtidas com uma camera HP Webcam
HD-4110. Para tanto, foram gravados sete videos, cada um com cerca de cinco minutos
de duragdo. Os videos foram capturados na resolucdo de 1280x720. Cada um dos videos
gravado considera um nimero fixo de pessoas no laboratorio, variando de uma até sete
pessoas. Os usudrios do laboratério se movimentaram livremente no periodo de gravagao,



gerando situacdes usuais de utilizacdo do ambiente — inclusive com casos de oclusdo. Para
o processo de avaliacdo, foram extraidas 100 imagens (frames) de cada video, totalizando
700 imagens. A fim de obter uma maior diversidade de situacdes, as imagens foram
selecionadas em intervalos regulares em cada video, abrangendo toda sua duragao e igno-
rando imagens similares. A Figura 2 apresenta duas imagens (redimensionadas) da base
de dados. Os rostos foram pixelados apenas para apresentacao.

Figura 2. Duas imagens da base de dados com duas e trés pessoas.

3.3. Medidas de Avaliacao

O objetivo deste trabalho € avaliar os modelos na forma em que s@o disponibilizados
pela biblioteca OpenCV. Desta forma, as afirmacdes e resultados obtidos dizem respeito
as implementacdes disponibilizadas pela biblioteca OpenCV. Os modelos foram executa-
dos e avaliados considerando a configuracdo padrdo. Diante disso, foram analisadas as
seguintes métricas: precisao, revocacao, medida F; [Goodfellow et al. 2016].

Para calcular o tempo de execucdo, foi considerado apenas o tempo que cada mo-
delo leva para processar uma Unica imagem. Para obter uma melhor estimativa, o tempo
de deteccdo para cada uma das 700 imagens foi computado individualmente. Reporta-
mos, ao final, o valor médio e desvio padrdo. Para execucdo de todos os scripts Python
desenvolvidos, foi utilizado uma maquina com processador Intel Core i5 2.30 GHz ¢ 8 GB
de meméria DRAM. E importante ressaltar que a execugio de todos modelos ocorreu pe-
rante as mesmas condi¢des: apds ligar o computador, sem outros programa em execucao
e sem o auxilio de placa de video. Todos modelos processaram os mesmos frames.

4. Resultados e Discussao

Os resultados obtidos a partir da execu¢do dos modelos na base de dados anteriormente
descrita sdo apresentados na Tabela 2. Os valores em cada célula da tabela correspondem
as médias obtidas durante a avaliacdo no conjunto de 700 imagens. Valores de desvio
padrao sdo apresentados entre parénteses. Para cada uma das medidas de avaliagdao ado-
tadas, o modelo com melhor resultado é destacado em negrito.

Em suas configuracdes padroes, tais quais disponibilizadas pela OpenCV, os mo-
delos apresentam, em geral, uma precisdo alta. Considerando o critério precisao, o me-
lhor resultado foi obtido pelo modelo YOLOv2/Darknet-19, que apresentou precisio igual
a 1.00. Em outras palavras, o modelo nunca indicou a presenca equivocada de uma pes-
soa (Falso Positivo). Os piores resultados de precisdo sdo ainda consideravelmente altos.

Analisando os dados de revocacgdo € possivel perceber que, tal qual empregados,
grande parte dos modelos sdo conservadores com relacdo a suas classificagdes (valores



Tabela 2. Resultados de precisao, revocacao, medida F; e tempo de execucao.

Modelo Precisao Revocacao F, Tempo (s)
SSD / MobileNet 0.99 (0.02) 0.67 (0.28) 0.76 (0.25) 0.09 (0.01)
SSD / MobileNetV 1 0.92 (0.13) 0.85 (0.19) 0.87 (0.16) 0.06 (0.00)
SSD / MobileNetV2 0.99 (0.02) 0.63 (0.27) 0.73 (0.24) 0.09 (0.02)
SSD / InceptionV2 0.99 (0.01) 0.71 (0.26) 0.80 (0.22) 0.12 (0.01)
YOLOV2 / Darknet-19 1.00 (0.00) 0.52 (0.30) 0.62 (0.29) 0.48 (0.06)
YOLOV3 / Darknet-53 0.99 (0.02) 0.92 (0.14) 0.95 (0.11) 0.96 (0.06)
R-FCN / ResNet-50 0.99 (0.01) 0.89 (0.16) 0.93 (0.11) 2.37 (0.05)
Faster R-CNN / ResNet-50 0.97 (0.07) 0.93 (0.12) 0.94 (0.09) 1.09 (0.05)
Faster R-CNN / InceptionV2  0.98 (0.05) 0.92 (0.13) 0.95 (0.09) 3.38 (0.07)
Mask R-CNN / InceptionV2  0.96 (0.08) 0.97 (0.07) 0.96 (0.06) 3.44 (0.08)

mais baixos de revocacdo). Isso indica que, por vezes, os modelos deixaram de identi-
ficar pessoas presentes nas imagens (aumento nos valores de Falso Negativo). O tnico
modelo que apresentou precisdo 6tima (YOLOv?2) de fato se mostra o mais conservador
de todos os modelos analisados. Com excec¢iao do modelo YOLOV3, todos os modelos de
um estagio apresentaram revocagdes mais baixas, em comparacdo aos modelos de dois
estdgios. Além de uma menor complexidade, tais modelos trabalham também com uma
menor resolucao das imagens de entrada, o que pode, em parte, corroborar para tais resul-
tados. O tempo requerido pelo modelo YOLOvV3 €, porém, até 9 vezes maior do que os
demais modelos de um estdgio (exceto YOLOV2). Ja os modelos de dois estdgios apresen-
tam valores mais altos de revocagdo, indicando uma melhor recuperagdo e identificacio
das pessoas presentes nas imagens. Os valores obtidos para estes modelos apresentam,
em média, uma revocagao superior a 89%.

Os resultados da medida F apresentam de forma combinada os resultados de pre-
cisdo e revocacdo. Neste contexto, o melhor compromisso entre precisdo e revocagao
¢ apresentado pelo modelo Mask R-CNN/InceptionV2 (£} de 0.96). Neste sentido, o
modelo ndo s6 apresenta baixas taxas de falsa detec¢do, como também uma alta taxa de
recuperacdo das pessoas realmente presentes nas imagens. Ademais, os melhores resul-
tados, em geral, foram obtidos pelos modelos de dois estagios, juntamente com 0 modelo
YOLOV3, de um estagio. E importante notar que estes modelos possuem um maior custo
computacional em relagdo aos demais e podem ser proibitivos em aplica¢cdes nas quais
o poder computacional € limitado. Nestes casos, em particular, o modelo SSD / Mobile-
Netvl apresenta um bom compromisso entre valores de medida F; e tempo de execugdo.

E possivel notar que o tempo de execucio por imagem dos modelos de um tnico
estagio (parte superior da tabela) €, em geral, menor quando comparado ao dos métodos
de dois estagios. Além deste fator, as resolugdes das imagens de entrada também devem
ser levadas em conta. Este tltimo fator provavelmente leva a um maior tempo de execugdo
para os métodos YOLOv2 e YOLOv3. Os modelos de dois estagios demandaram mais
tempo para o processamento das imagens, variando entre 1s e 3s. Considerando o uso
de um computador de uso pessoal, os inicos modelos que se mostram adequados para
uma aplicacao de tempo real s@o os de um estagio. Naturalmente, com o uso de hardware
dedicado os outros métodos também seriam passiveis de utilizagdo. De fato, extratores de
caracteristicas como MobileNet foram desenvolvidos visando especificamente aplica¢des



moveis, o que justifica baixo tempo de execucdo [Howard et al. 2017].

Tendo em vista que os valores de revocagdo tiveram uma maior variagao do que os
de precisdo, nesta se¢do avaliamos a distribuicao do numero de pessoas que deixaram de
ser identificadas em cada imagem, ou seja, quao grande foi a subestima¢ao do nimero de
pessoas em cada imagem avaliada. Para tanto, apresentamos os resultados de revocacao
considerando cada uma das 700 imagens avaliadas no Boxplot da Figura 3. Os modelos de
dois estagios, juntamente com YOLOv3 (de um tnico estagio), apresentaram uma melhor
estimativa por imagem. Dentre os modelos de um estagio, o modelo SSD / MobileNetV 1
apresenta o melhor perfil de estimacdo de nimero de pessoas por imagem. De fato, seu
perfil € proximo (ainda que pior) dos observados com os modelos de dois estdgios.

1.0 |=ED— —a»—
ao an
[con) aD
0.8 aD a»
[0} [e o)
—aD— @
an ao
o 0.6 aD @ o o
lg ao (=] @
§ [e:0 ) @ ao
>
[0)
X 0.4
(<]
0.2 o
0.0 oo [}
> & e§ 3 e'}q/ S \’\q \9;3 é\fog \936 Jv Jr
SN N I S S
N & & & & > & J S &
o S O SNEEPOARSSR N N
S Q Q K¢ ) A &
= 9 9 9 & O o
&P P S o o & & PY Q_c;
¢ ¢
3 <& Ny

Figura 3. Boxplot com a distribuicdao de revocacdao dos modelos para cada uma
das 700 imagens avaliadas. Cada ponto é o resultado de uma imagem.

5. Conclusoes

Embora a comparacgdo realizada tenha utilizado modelos pré-treinados (aplicados com
sua configuracdo padrdo), os resultados indicam que € possivel obter bons niveis de
deteccao. Um dos fatores que pode corroborar para esta observacao é o fato do am-
biente de aplicac@o ser relativamente “bem comportado”, isto é, nao ha aglomeracgdes,
mudangas bruscas de luminosidade ou muitos fatores confundidores. Em geral, o modelo
Mask R-CNN / InceptionV2 apresentou os melhores resultados considerando precisdo e
revocacao. Seu tempo de processamento por imagem €, porém, da ordem de 3s em um
computador de uso pessoal. Dentre os modelos avaliados, YOLOv3 / Darknet-53 apre-
sentou um dos melhores compromissos entre precisao, revocacao e tempo de execucao.
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