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Resumo

A detecao e classificacido de acdo humana em video sao, hoje em dia, tarefas de extrema im-
portancia da area de Visao Computacional. Tal importancia é atribuida a estas tarefas devido
anecessidade de detetar atividade criminosa ou situagdes de perigo, tornando possivel a pre-
vencao e a rapida intervencao no caso de ocorréncias das mesmas. Um problema subjacente
a utilizacdo desta tecnologia é, precisamente, o elevado poder computacional que lhe esta
associado, seja a treinar as redes de Aprendizagem Profunda ou na propria inferéncia. Os
dispositivos usados para desempenhar as funcoes dos sistemas de vigilancia sao, sobretudo,
dispositivos de baixo poder computacional, devido principalmente a fatores como: o elevado
custo das placas graficas e a sua dimensdo. E aqui que surgem os problemas que esta dis-
sertacao se propoe a tentar resolver. Em virtude da impossibilidade da fase de treino de um
modelo ser realizada nos proprios dispositivos e, dado tal processo nao ser indispensavel,
uma vez que esta fase pode ser efetuada em dispositivos com elevado poder computacional,
torna-se necessario otimizar o modelo para que este possa ter o menor tempo de inferéncia
e tamanho com a melhor taxa de acertos.

Para tentar solucionar este problema, este projeto visa explorar diversas técnicas/métodos
de otimizacao, tais como: fazer uso das camadas convolucionais separaveis, quantizacao,
knowledge distillation, entre outros; assim como criar métodos ou algoritmos que possam
ser adicionados ou substituam parte de uma rede.

Palavras-chave

Visao computacional, redes de aprendizagem profunda, detecao de objetos, classificacao em
video, dispositivos de baixo poder computacional, otimizac¢ao
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Abstract

The detection and classification of human action in video are, nowadays, extremely impor-
tant tasks in the field of Computer Vision. Such importance is attributed to these tasks due
to the need to detect criminal activity or dangerous situations, making prevention and quick
intervention possible in the event of occurrences. A problem underlying the use of this tech-
nology is precisely the high computational power associated with it, whether training Deep
Learning networks or inference itself. The devices used to carry out the functions of surveil-
lance systems are, above all, devices with low computational power, mainly due to factors
such as: the high cost of graphics cards and their size. It is here that the problems that this
dissertation proposes to try to solve arise. Due to the impossibility of the training phase of
a model being carried out on the devices themselves and, given that such a process is not
essential, since this phase can be carried out on devices with high computational power, it
becomes necessary to optimize the model so that it may have the shortest inference time and
size with the best hit rate.

To try to solve this problem, this project aims to explore several optimization techniques/methods,
such as: making use of separable convolutional layers, quantization, knowledge distillation,
among others; as well as creating methods or algorithms that can be added to or replace part
of a network.

Keywords

Computer vision, deep learning networks, object detection, video classification, low-power
devices, optimization
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Capitulo 1

Introducao

Este documento descreve o trabalho desenvolvido ao longo do ano para a unidade curricular
de dissertacao inserida no plano curricular de mestrado em Engenharia Informatica na Uni-
versidade da Beira Interior. Neste capitulo é introduzido o problema (seccio [1.1), os objetivos
(seccdio [.9d) e a estrutura do documento (seccio [L.3).

1.1 Problema

A detec@o e a classificacao de a¢cdes humanas em video é uma atividade que, hoje em dia, tem
um elevado custo computacional, sendo que os resultados obtidos pelos modelos ainda estao
longe de serem os ideais. Esta atividade permite detetar agoes através da criacao de boun-
ding boxes em volta, assim como a sua respetiva classificacao, sendo possivel as maquinas
perceber que tipo de atividade est4 a ser feita e onde, tendo em conta nao s6 a atividade em
si, como o seu contexto espacial, a interacao com pessoas ou objetos e até a sua duracao.

A detecao e classificacao de a¢oes humanas em video é cada vez mais utilizada em diver-
Sos cenarios, tais como: na vigilancia de espacos publicos, na analise de imagem médica, na
navegacao em veiculos autbnomos, no controlo de qualidade industrial e até em sistemas
avancados de lancamento de misseis na industria militar.

Os modelos existentes atualmente ainda sdo bastante limitados, uma vez que nao produzem
os resultados desejados (ainda tém taxas de acerto bastante baixas) e o custo temporal de
inferéncia ainda é bastante alto.

Com este problema identificado, serdo explorados mecanismos existentes e criados novos
para tentar reduzir o tempo de inferéncia e, simultaneamente, aumentar a taxa de acertos de
classificacao de acoes dos modelos.

Por fim, o objetivo € obter uma rede nova que permita a dispositivos de baixo processamento
reconhecer acoes humanas corretamente e mais rapidamente.

1.2 Objetivos

Os principais objetivos desta dissertacao sao:

Estudar e explorar os métodos de detecao e classificacao de video do estado da arte;

Explorar as diversas técnicas de otimizacao de redes neuronais;
« Desenvolver e implementar mecanismos para otimizar redes;

« Analisar os resultados face aos mecanismos implementados.
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1.3 Estrutura do Documento

Este relatorio de dissertacao é constituido pelos seguintes capitulos:

1.

Introducao - este capitulo visa introduzir o tema desta dissertagao, apresentar os
principais objetivos e descrever a estrutura deste relatorio;

Background e Trabalhos Relacionados - este capitulo descreve os artigos cienti-
ficos estudados que tiveram um papel essencial para conhecer e compreender as redes,
os conjuntos de dados existentes, as técnicas de otimiza¢ao mais conhecidas e as mé-

tricas mais importantes neste contexto.

Metodologia - este capitulo visa explicar a escolha do modelo que serviu de base, as-
sim como descrever as técnicas de optimizacao utilizadas e os métodos desenvolvidos;

Resultados e Discussao - este capitulo mostra os resultados e algumas conclusoes
que foram inferidas a partir dos mesmos;

Conclusoées e Trabalho Futuro - este capitulo visa concluir as ideias inferidas ao
longo do ano, assim como expor os procedimentos futuros a realizar neste projeto.
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Capitulo 2

Background e Trabalhos Relacionados

Neste capitulo sdo explicados os conceitos principais sobre detecao e classificacdo em video.
Aqui, é elucidado no que consiste a detecao e a classificacao em video, descrito os principais
conjuntos de dados utilizados, assim como alguns métodos do estado da arte e os principais
métodos de otimizacao.

2.1 Visao Geral

A detecao e classificacdo em video tem tido, nos tltimos anos, bastante destaque na comuni-
dade cientifica, devido as inovacoes significativas que tém sido feitas nesta area. Essas ino-
vacgoes incluem melhorias em diversas areas, bem como a possibilidade de aplicacao destes
sistemas baseados em redes de detecao e classificacao em video em varios setores. A localiza-
¢ao em videos é fortemente dependente da informacao temporal, ao contrario da detecdo de
objetos em imagens. Isso significa que criar uma solucao eficaz que possa extrair e relacionar
caracteristicas espaciais e temporais representa um desafio significativo para os investigado-
res dessa area. A detecdo e a classificacao em video requerem a capacidade de compreender
os movimentos e as intera¢des dos objetos em movimento, bem como a capacidade de enten-
der como esses objetos se movem ao longo do tempo. E preciso uma combinacio de técnicas
de processamento de imagem, analise de movimento e de aprendizagem automatica para
desenvolver uma solucao eficaz para a detecao e classificacao em video.

2.2 Meétricas

Ao desenvolver um projeto que envolva a otimizacao de uma rede, é fundamental medir o
desempenho desta para avaliar se as alteracoes realizadas melhoram ou prejudicam o seu
desempenho. Para isso, é importante definir as métricas a serem analisadas.

Neste projeto, as principais métricas selecionadas para avaliar o desempenho de cada uma
das redes foram:

« a frame-mAP - mede a area da curva de precisao-recall das deteccoes de cada frame.
Esta métrica é importante para avaliar a precisao das detec¢gdes em cada frame, o que
é especialmente relevante em aplicac6es de processamento de video em tempo real.
Quanto maior for a taxa de acertos relativamente a frame-mAP, mais precisas e confia-
veis sao as detecoes produzidas em cada frame;

« avideo-mAP - foca-se em agdes que ocorrem ao longo do tempo, representando a dete-
cao de objetos em movimento. Esta métrica é calculada pela média de IoU (Intersection
over Union) com o ground truth em todas as frames de um video. Se o resultado for

3
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superior a um determinado threshold e a classificacao for feita corretamente, entao a
acdo em movimento é considerada uma instancia correta. Esta métrica é importante
para avaliar a capacidade da rede em detetar objetos em movimento e reconhecer agoes

em videos;

« o tempo de inferéncia - € uma métrica importante que representa o tempo que a rede
leva para realizar uma forward propagation. Esta métrica é fundamental em redes
que exigem respostas em tempo real, como em sistemas de visdo computacional. A
reducao do tempo de inferéncia € um dos principais objetivos deste projeto, tornando
esta métrica critica para avaliar o sucesso das otimizacoes implementadas;

« o0 numero de parametros;

« 0 numero de GFLOPs - representa o nimero total de operagoes executadas por um
modelo, sendo que 1 GFLOPs = 1 x 10° FLOPs;

Em suma, as métricas selecionadas para avaliar o desempenho da rede neste projeto foram
a frame-mAP, a video-mAP, o tempo de inferéncia, o nimero de parametros e o nimero de
operacoes. Estas métricas permitem avaliar a precisao das detec¢Ges em cada frame, a capa-
cidade da rede em detectar e classificar agdes em movimento, além de avaliar o desempenho
em tempo real da rede.

2.3 Métodos de Otimizacao

O processo de inferéncia de um modelo de aprendizagem profunda é o processo de forward
propagation que, dada uma entrada, devolve uma saida. De forma geral, a otimizacao da
inferéncia é um fator critico para tornar os modelos de aprendizagem profunda praticos e
escalaveis.

Em particular, a otimizacao do tempo de inferéncia é especialmente importante quando se
pretende utilizar estes modelos em dispositivos de baixo poder computacional, como disposi-
tivos moveis ou sistemas embutidos em camaras de videovigilancia. Como destacado em [i],
conhecer o tempo de inferéncia de um determinado modelo pode ser ttil para fazer ajustes
na arquitetura da rede de forma a otimizar a inferéncia e a torna-la mais eficiente.

Nesse sentido, existem varias técnicas classicas de otimizacao que permitem a reducao do
tamanho do modelo e do nimero de operacoes realizadas. Estas técnicas visam reduzir a
complexidade do modelo, minimizando o namero de operacoes e de parametros necessarios
para realizar a inferéncia. Estas técnicas podem ainda incluir a simplificacao da arquitetura
da rede, a remocao de camadas redundantes ou a reducao do namero de canais de entrada
ou de saida.

Além disso, a aplicacao de técnicas de quantizacdo nos pesos e nas ativagdes também podem
ser utilizadas para reduzir o tamanho do modelo e o tempo de inferéncia. Essas técnicas
permitem a representacao de parametros de rede com menos bits, reduzindo o tamanho da
memoria necessaria para armazenar o modelo e o nimero de operacoes necessarias para
realizar a inferéncia.
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Em geral, o objetivo de todas essas técnicas de otimizacao é reduzir o tempo de inferéncia,
sem comprometer a qualidade da saida da rede. Com as técnicas de otimizacao adequadas,
€ possivel reduzir o tempo de inferéncia de uma rede em segundos e até mesmo modificar
drasticamente a saida do modelo.

2.3.1 Reducdo do Tamanho do Modelo

Quando se fala em modelos de aprendizagem profunda, o seu tamanho pode ser um fator
crucial para a sua eficiéncia e viabilidade em diferentes aplicacoes. Modelos de grande di-
mensao consomem mais recursos computacionais, demoram mais tempo a serem carregados
e treinados, e ocupam mais espaco em disco. Por esta razao, € comum recorrer a técnicas de
reducdo de modelo para diminuir a sua dimensao, sem prejudicar significativamente o seu
desempenho.

A reducao do tamanho do modelo pode trazer diversos beneficios em diferentes contextos.
Por exemplo, em dispositivos com poder computacional limitado, como os smartphones ou
dispositivos 10T, a utilizacao de modelos mais leves pode ser essencial para permitir o seu
funcionamento eficiente e reduzir o consumo de energia. Além disso, em sistemas que re-
querem um elevado tempo de resposta, como sistemas de reconhecimento de voz ou de tra-
ducao em tempo real, a utilizacao de modelos mais leves pode ser critica para assegurar uma
resposta rapida e em tempo ttil.

Outros beneficios da redugao de modelo incluem um menor tempo de importacao, uma com-
pilacao mais rapida e um menor espaco em disco ocupado pelo modelo. Isto pode ser parti-
cularmente importante em aplicacoes em que o tempo de resposta é um fator critico ou em
que € necessario armazenar varios modelos diferentes em simultaneo.

Existem varias técnicas de reducao de modelo disponiveis, desde a remocao de camadas ou
neurdnios redundantes até a utilizacao de técnicas de quantizacdo. O objetivo final é obter
sempre um modelo mais leve, sem prejudicar significativamente o seu desempenho, e que
possa ser utilizado de forma eficiente em diferentes aplicacoes.

2.3.1.1 Quantizacao

A quantizagdo é um processo utilizado em diversas areas da computacao, que tem como ob-
jetivo reduzir a complexidade dos dados manipulados, ao mapear valores pertencentes a um
conjunto grande para um conjunto menor. Em outras palavras, a quantizacao consiste em
aproximar um valor continuo por um valor discreto, seja ele um ntimero inteiro ou um na-
mero com menos casas decimais (por exemplo, transformar 10.8912312 em 10.9).

Na area de aprendizagem automatica, a quantizacao é utilizada para reduzir a complexidade
de modelos de aprendizado profunda, como redes neuronais. Ao reduzir a precisao dos pa-
rametros do modelo, € possivel reduzir o seu tamanho e, consequentemente, o seu consumo
de memoria e poder computacional. Além disso, a quantizacao também pode melhorar o
desempenho do modelo em dispositivos com recursos limitados, como smartphones e dis-
positivos de IoT.
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2.3.1.2 Knowledge Distillation

O método de Knowledge Distillation é uma técnica de transferéncia de conhecimento que
permite treinar modelos menores e mais simples com base no conhecimento adquirido por
modelos maiores e mais complexos. Nesta técnica, um modelo maior e mais preciso é cha-
mado de modelo teacher, e um modelo menor e computacionalmente menos exigente é cha-
mado de modelo student. A ideia principal é que o modelo student possa aprender com o
modelo teacher, sem a necessidade de processar toda a complexidade do modelo teacher.
Em vez disso, o modelo student aprende apenas o que é considerado mais importante e re-
levante pelo modelo teacher.

O método de Knowledge Distillation é particularmente til em cenarios em que se pretende
implementar modelos em dispositivos com recursos limitados. Nesses casos, é desejavel ter
modelos menores e mais eficientes que possam ser executados em tempo real, com menos
recursos computacionais e de energia. Além disso, o método de Knowledge Distillation tam-
bém pode ser usado para melhorar o desempenho do modelo student em tarefas especificas,
como classificacao de imagens, detecao de objetos, reconhecimento de fala, entre outras.
Para implementar o método de Knowledge Distillation, é necessario treinar o modelo tea-
cher com um conjunto de dados e, de seguida, usar esse modelo para treinar o modelo stu-
dent. Durante o treino, o modelo teacher fornece informacoes adicionais ao modelo student,
normalmente na forma de probabilidades suaves, que o modelo student usa para ajustar os
seus pesos. O processo de treino do modelo student é, portanto, uma combinacao de apren-
dizagem supervisionada e aprendizagem com base em informacoes fornecidas pelo modelo
teacher.

2.3.1.3 Partilha de Pesos

A partilha de pesos é uma técnica que permite reduzir significativamente o nimero de pesos
que precisam de ser armazenados, o que é especialmente til em sistemas com recursos li-
mitados de hardware ou memoria. Esta técnica consiste em partilhar os mesmos pesos entre
varios neuroénios, reduzindo assim a quantidade de informacao a ser armazenada e dimi-
nuindo o tempo de treino da rede.

Uma das técnicas mais conhecidas para implementar esta técnica é o algoritmo K-Means.
Este algoritmo é utilizado para agrupar neurénios que possuam pesos semelhantes num na-
mero menor de grupos ou clusters. Cada cluster representa um grupo de neurénios que
partilham os mesmos pesos, em vez de ter pesos diferentes para cada neurénio. Isso reduz a
quantidade de informacao que precisa de ser armazenada para cada camada da rede.

2.3.2 Reducao do Numero de Operagoes

Quando se reduz o nimero de operacoes num modelo de aprendizagem profunda, estamos,
na verdade, a substituir algumas operacoes por outras que sao mais eficientes e consomem
menos recursos computacionais. Existem varias técnicas que podem ser utilizadas para al-
cancar essa reducao, sendo algumas delas: o pooling, as convolucoes separaveis e o model
pruning.
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Figura 2.1: Funcionamento das camadas de convolugdo separaveis. Retirada de [i1]
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Figura 2.2: Funcionamento das camadas de convolu¢do convencionais. Retirada de [i1]

2.3.2.1 Convolucoes Separaveis

As redes convolucionais 3D tém sido amplamente utilizadas na area de Visao Computacio-
nal 3D devido a sua capacidade em extrair caracteristicas de alta dimensao a partir de dados
3D. No entanto, um problema comum é que o nimero de parametros tende a crescer ex-
ponencialmente quando sdo utilizadas camadas de convolucio 3D k.2, o que pode originar
problemas devido a capacidade limitada do poder computacional disponivel.

Para contornar este problema, podem-se utilizar camadas de convolucio separaveis .1, as
quais consistem em duas camadas convolucionais: uma camada de convolucao depthwise e
uma camada de convolucdo pointwise. Uma convolucdo depthwise é uma convolucao nor-
mal que nao aumenta a profundidade do mapa de caracteristicas, o que contribui automa-
ticamente para a diminuicdo do nimero de operagdes. Uma convolugdo pointwise é uma
convolucao 1 x 1, na qual cada filtro itera sobre cada pixel da imagem.

A utilizacao de convolucgoes separaveis pode reduzir significativamente o nimero de parame-
tros necessarios em comparacao com convolucoes 3D tradicionais, sem perda significativa de
desempenho em tarefas de Visao Computacional 3D. Além disso, as convolucoes separaveis
podem melhorar a eficiéncia computacional e a velocidade de treino da rede. Portanto, é
uma técnica amplamente utilizada para otimizar a arquitetura da rede e garantir que a rede
seja adequada para dispositivos com baixo poder computacional.
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Figura 2.3: Técnica de Pooling. Retirada de [i]

2.3.2.2 Pooling

O Pooling .3 é uma técnica comum em redes neuronais convolucionais para reduzir a di-
mensionalidade dos mapas de caracteristicas. A principal funcdo do Pooling é diminuir o
tamanho do mapa de caracteristicas enquanto preserva as informacoes mais importantes.
Em regra geral, essas camadas de subsampling sao colocadas apo6s as camadas de convolu-
cao.

Assim, o Pooling é uma técnica amplamente utilizada em modelos de Visao Computacional,
com a finalidade de reduzir a complexidade computacional e o nimero de parametros da
rede. Geralmente, esta técnica é aplicada em janelas com dimensoes fixas, como por exem-
plo, 2 x 2, e sdo usados operadores simples, como a média ou o maximo, para agregar os
valores das janelas num tnico valor representativo. Desta forma, o tamanho da representa-
¢ao é reduzido, mantendo as informacGes mais relevantes do mapa de caracteristicas.

2.3.2.3 Model Pruning

Pruning b.4 é uma técnica de otimizacio em redes neuronais que consiste na remocio dos
parametros redundantes com o objetivo de preservar a precisao original da rede. O processo
de Pruning comeca por identificar os pesos que possuem maior importancia e, em seguida,
remover os pesos de menor importancia.

Atécnica de Pruning tem sido amplamente utilizada para reduzir a complexidade computaci-
onal de redes profundas, uma vez que uma grande quantidade de parametros pode aumentar
significativamente o tempo de treino e a memoria necessaria para armazenar a rede.

8
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Figura 2.4: Técnica de Model Pruning. Retirada de [i]

2.4 Conjuntos de dados

Durante o desenvolvimento deste projeto, foram utilizados principalmente dois conjuntos
de dados para fazer experiéncias com os métodos propostos: 0 UCF101-24 (secco .4.1) e 0

AVA (seccio b.4.2).

2.4.1 UCF101-24

O UCF101-24 é um subconjunto do conjunto de dados UCF101 [g], que contém videos rea-
listas que representam diversas acoes. Este subconjunto em particular contém 24 classes de
acao diferentes e um total de 3207 videos. Cada video pode apresentar mais de uma acao
a ocorrer simultaneamente, com limites temporais e espaciais distintos, o que o torna um
conjunto de dados bastante desafiante.

2.4.2 AVA

O AVA, por sua vez, contém 80 classes de acao anotadas em 430 videos de 15 minutos, re-
sultando num total de 1.58 milhdes de anotacoes de acdo, jA que cada pessoa pode estar
associada a multiplas ac6es. Esse conjunto de dados é particularmente desafiante, pois cada
frame pode apresentar varias pessoas, cada uma com varias anotacoes.

Ambos os conjuntos de dados sao utilizados para avaliar o desempenho da rede em termos
de detecao e classificacdo de acoes em videos, permitindo assim a validacao da eficacia da
rede e das técnicas utilizadas para otimizacao. A escolha desses conjuntos de dados é impor-
tante para a analise comparativa com outras redes do estado da arte e para a identificacao de
possiveis limitacoes ou pontos fortes da rede proposta.

2.5 Detecao de objetos

Detecao de objetos é, hoje em dia, uma tarefa de muita importancia na area de Visao Compu-
tacional (Computer Vision) que consiste, essencialmente, em detetar instancias de diversos
objetos, tais como: pessoas, animais, carros, etc. Detetar pessoas em clipes de video é, atu-
almente, muito usado em sistemas de vigilancia.

9
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Figura 2.5: Arquitetura do YOLO. Imagem retirada de [2].

Com o rapido avanco tecnoldgico das técnicas baseadas em Aprendizagem Profunda, a dete-
¢ao de objetos tem tido um crescimento enorme. Com as redes de Aprendizagem Profunda
e com as GPUs a tornarem-se cada vez melhores e mais potentes, respetivamente, o desem-
penho na detec¢io de objetos tem tido melhorias significativas.

Existem, de forma geral, como é apresentado em [10], duas maneiras de detetar objetos, atra-
vés de: técnicas de processamento de imagem ou de métodos de Aprendizagem Profunda.
Relativamente as técnicas de processamento de imagem, embora estas nao necessitem de
ter imagens anotadas (para o treino supervisionado), estdo restritas a multiplos fatores, tais
como: a oclusao de objetos e até a iluminacao e a sombras.

Relativamente aos métodos baseados em Aprendizagem Profunda, estes sdo significativa-
mente mais robustos as fraquezas das técnicas de processamento de imagem, no entanto
necessitam de uma enorme quantidade de dados para treino, tém um elevado custo na ano-
tacao de imagens e estao largamente limitados pelo poder computacional das GPUs.

Em suma, a detecao de objetos é uma area de grande relevancia na Visao Computacional,
e as técnicas baseadas em Aprendizagem Profunda tém impulsionado significativamente o
desempenho nesta tarefa.

2.5.1 YOLO

Neste artigo [2] é apresentado o YOLO k.5, uma rede neuronal que prevé bounding boxes e
as respetivas probabilidades de classe a partir de imagens numa tnica avaliacao.

Esta rede utiliza as caracteristicas de toda a imagem para prever cada bounding box. Basica-
mente, este modelo divide a imagem de entrada numa grelha de S x .S, sendo que cada uma
das células da grelha ira prever B bounding boxes com os respetivos valores de confianca,
como se pode ver na figura p.§. Caso os valores de confianca sejam proximos ou iguais a
zero, significa que nao existe nenhum objeto numa determinada célula da grelha. O valor de
confianca ideal é aquele que for igual a IoU entre a box prevista e o ground truth.

Cada uma das bounding boxes consiste em 5 valores previstos:

* (z,y) que representa o centro da box relativamente aos limites da célula;
« alargura e a altura;
« o valor de confianca que corresponde a IoU entre a box prevista e o ground truth.

Para além disso, cada célula da grelha prevé C probabilidades condicionadas de classe, Pr(Class;|Object),
sendo que estas sao condicionadas a célula que contém um objeto.

10
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Figura 2.6: Funcionamento do modelo. Imagem retirada de [£].

Este modelo consiste em 24 camadas convolucionais seguidas por 2 camadas fully connected,
sendo que as primeiras camadas convolucionais extraem caracteristicas da imagem e que as
camadas fully connected fazem a previsao da saida (as coordenadas e as probabilidades).

2.5.2 YOLOvs

O YOLOvs5 [11] é um modelo de deteciio de objetos desenvolvido pela Ultralytics e lancado
em maio de 2020. O YOLOVv5 apresenta varias melhorias em relagao as versoes anteriores do
YOLO, como o uso de uma arquitetura baseada em CSP (cross stage partial) para reduzir o
custo computacional, além de usar técnicas de aumento de dados para melhorar a capacidade
de generalizacao do modelo.

O YOLOvs é treinado em varias escalas de imagem, permitindo que este detecte objetos com
diferentes tamanhos. Este modelo usa uma técnica chamada mosaic data augmentation,
que combina varias imagens numa inica imagem durante o treino, para melhorar a capaci-
dade de generalizacao do modelo.

Relativamente ao desempenho, o YOLOv5 tem um desempenho muito bom em termos de
velocidade e precisdo. A versao YOLOvs5x, a mais poderosa do modelo, pode atingir uma
velocidade de 200 FPS com uma NVIDIA V100. Este método atingiu uma AP de 50.7% no
conjunto de dados MS COCO, que € um conjunto de dados de referéncia para avaliacao de
modelos de detecdo de objetos.

2.5.3 YOLOvV8

O YOLOVS [11] foi lancado em janeiro de 2023 pela Ultralytics, a mesma empresa que desen-
volveu o YOLOvs5. Embora ainda nao exista um artigo cientifico publicado sobre esta versao
do YOLO, ja se sabe que a rede de suporte é idéntica a do YOLOvs.

11
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Figura 2.7: Comparagio do desempenho das diferentes versées do YOLO. Imagem retirada de [3].

O YOLOVS é apresentado em cinco versoes escalaveis, desde o YOLOv8n (nano) até ao YO-
LOv8x (extra-large).

Relativamente aos resultados, foram realizados testes com o conjunto de dados MS COCO,
sendo mostrado que o modelo YOLOv8x, com tamanho de imagem de 640 pixeis, conseguiu
atingir uma AP de 53,9% (comparado com os 50,7% do YOLOv5 na mesma configuracao),
como se pode ver na figura p.7, alcancando uma velocidade de 280 FPS com a NVIDIA A100
com TensorRT.

O codigo-fonte deste projeto foi disponibilizado pela empresa que o criou em [3]

2.6 Redes Convolucionais 3D

As redes de convolucao 3D (CNNs 3D) sdao um tipo de modelo de aprendizagem profunda
utilizada para anélise de videos. Ao contrario das CNNs convencionais para processamento
de imagem, as CNNs 3D sao capazes de processar informacoes ao longo do tempo, utilizando
volumes de dados tridimensionais.

As CNNs 3D sao constituidas por camadas de convolucao 3D, que sdo capazes de extrair
caracteristicas de cada frame do video na dimensao espacial e temporal, permitindo que o
modelo capture informacoes de movimento e a dinamica da cena. Além disso, as CNNs 3D
também possuem camadas de pooling 3D, responséaveis por reduzir a dimensionalidade dos
mapas de caracteristicas, e camadas fully-connected, que utilizam as informacoes extraidas
pelas camadas de convolugdo para realizar a classificagdo da agio dos videos.

Estas redes sdo amplamente utilizadas em aplicacdoes como o reconhecimento de a¢oes hu-
manas em videos, o reconhecimento de gestos, a analise de movimentos em desportos, entre
outros. No entanto, devido a sua complexidade, a utilizacdo de CNNs 3D pode ser compu-
tacionalmente exigente e requer uma grande quantidade de dados para que seja possivel a
rede aprender.

2.6.1 Learning Spatiotemporal

Neste artigo [12], os autores propuseram extrair caracteristicas espaciais e temporais, através
de uma deep 3D ConvNet com um conjunto de treino supervisionado em larga escala e novas
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arquiteturas para conseguir obter o melhor desempenho em diferentes tipos de tarefas de
analise de video. As 3D ConvNets conseguem extrair informacao associada a objetos, cenas
e acoes num video, o que as torna tteis em vérias tarefas, dado que nao se torna necessario
ajustar o modelo para cada delas.

Os investigadores, em primeiro lugar, tentaram identificar uma boa arquitetura para as 3D
ConvNets. Uma vez que treinar redes de Aprendizagem Profunda em conjuntos de dados
de video de larga-escala é muito demorado, comec¢aram por iniciar as suas experiéncias com
um conjunto de dados de tamanho médio, o UCF101, para procurar a melhor arquitetura.
De acordo com as investigac¢oes efetuadas com as ConvNets 2D, arquiteturas profundas com
filtros de convolucao 3 x 3 produzem melhores resultados; pelo que os investigadores man-
tiveram, o campo recetivo espacial, em 3 x 3, alterando apenas a profundidade temporal dos
filtros de convolucao 3D.

Para solucionar o problema proposto, os investigadores configuraram as redes treinadas para
receber clipes de video como entrada e prever as respetivas classes pertencentes a 101 acoes
diferentes. As frames do video foram redimensionadas para 128 x 171, o que é aproxima-
damente metade da resolucao das frames do conjunto de dados UCF101. Os videos foram
divididos em clipes de video de 16 frames. As redes tém 5 camadas de convolucao e 5 cama-
das de pooling (cada camada de convolucao é seguida de uma camada de pooling), 2 camadas
Fully-connected e 1 camada de softmax loss para prever as classes de acdo. Todas as cama-
das de convolucao sao preenchidas (ao nivel espacial e ao nivel temporal) e stride 1, portanto
nao hé alteracdo de tamanho na entrada e na saidas dessas camadas. Todas as camadas de
pooling sao max pooling com tamanho de filtro 2 x 2 x 2 (excepto na primeira camada) com
stride 1, o que significa que o sinal de saida é reduzido por um fator 8 quando comparado
com o sinal de entrada. A primeira camada de pooling tem tamanho de filtro 1 x 2 x 2 com
o intuito de nao misturar o sinal temporal demasiado cedo e para satisfazer o comprimento
do clipe de 16 frames. As duas camadas Fully-connected possuem 2048 outputs. As redes
foram treinadas do zero usando mini-batches de 30 clipes, com uma taxa de aprendizagem
inicial de 0.003. A taxa de aprendizagem foi dividida por 10 ap6s cada 4 épocas. O treino foi
de 16 épocas.

Apos a configuracao das redes, os investigadores variaram a sua arquitetura. Para isso, es-
tes variaram a profundidade do filtro das camadas de convolucao, mantendo todas as outras
configuracoes comuns. Os autores experimentaram dois tipos de arquiteturas: profundidade
temporal homogénea e profundidade temporal variavel. Na profundidade temporal homo-
génea, todas as camadas de convolucao tém a mesma profundidade temporal do filtro. Na
profundidade temporal variavel, a profundidade temporal do filtro muda através das cama-
das.

2.6.2 ShuffleNet V2

O ShuffleNet V2 [13] € um modelo que tem um desempenho muito competitivo e com exi-
géncias computacionais bastante reduzidas, sendo adequado para dispositivos com recursos
computacionais limitados, como smartphones e dispositivos embutidos.

Este modelo baseia-se na operacao de shuffle, possibilitando que as informacoes extraidas
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de diferentes camadas sejam combinadas de forma eficiente, reduzindo assim a sua comple-
xidade computacional. O modelo foi desenvolvido com blocos designados por Shuffle Units,
cujo objetivo é superar as limitacoes associadas a estrutura das CNNs que sao constituidas
por camadas sequenciais, o que pode limitar a eficacia da aprendizagem. Estes blocos per-
mitem que as caracteristicas extraidas pelas camadas convolucionais sejam combinadas e
partilhadas entre diferentes canais o que torna possivel a captura de relacées complexas en-
tre as mesmas.

Os Shuffle Units dividem os canais de entrada em grupos mais pequenos e combinam as ca-
racteristicas entre si promovendo a obtencao de representacoes com maior diversidade. Este
processo de combinacao das caracteristicas é realizado através de operagoes de convolugao
1 x 1, concatenacao e permutacao.

Os investigadores realizaram diversas experiéncias que demonstraram que este modelo su-
pera alguns métodos do estado da arte relativamente a complexidade computacional, man-
tendo um desempenho competitivo em tarefas como classificacao de imagens. Desta forma,
os autores mostram que este método oferece uma arquitetura eficiente para o desenvolvi-
mento de modelos com desempenhos competitivos em dispositivos de baixo poder compu-
tacional.

2.7 Redes Two-stages Two-backbone

As redes Two-stages Two-backbone sdo uma abordagem utilizada para dete¢io de a¢des em
videos. Estas redes sao constituidas, como o nome indica, por duas fases: na primeira fase, o
modelo é pré-treinado e ajustado ao conjunto de dados pretendido; na segunda fase, € sele-
cionada uma key-frame a partir de um clipe de video e esta sera a entrada para o modelo de
detecdo resultante da primeira fase. Este modelo é responséavel por prever as bounding boxes
da acdo naframe selecionada. Posteriormente, as bounding boxes previstas e o clipe de video
sao utilizados como entrada de uma rede 3D, que sera responsavel por extrair caracteristicas
da regiao de interesse (Rol) para classificar a agao.

Ao contrario do que acontece com as redes End-to-end, onde as bounding boxes de acio e as
respetivas classes sao previstas diretamente dado um clipe de video como entrada, as redes
Two-stages Two-backbone separam a dete¢ao da acao em duas tarefas distintas: localiza¢ao
e classificacao. Esta abordagem apresenta desafios significativos devido a elevada comple-
xidade por causa da fase de treino sequencial e a arquitetura constituida por dois modelos
separados.

Embora esta abordagem apresente desvantagens em termos de eficiéncia, a utilizacao destas
redes pode melhorar a precisao da detecao da acao em videos.

2.7.1 SlowFast

Este artigo [4] introduz o modelo SlowFast .8. Este modelo é constituido por dois métodos:
o Slow e o Fast.

Relativamente ao Slow, este método serve para capturar a semantica espacial, sendo que
funciona a uma taxa baixa de frames. Este método é utilizado porque o dominio espacial da
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acao nao varia muito, tornando-se este um excelente método a capturar o espaco da acao,
assim como as suas caracteristicas (tais como: as cores, as texturas, a iluminacao, etc...).
Quanto ao método Fast este método serve para capturar o movimento associado a acdo. Este
método é importante ser utilizado porque consegue capturar rapidamente a variacao do mo-
vimento presente (por exemplo: a acdo de uma pessoa pode mudar rapidamente de correr
para saltar); este método opera a uma taxa elevada de frames e a uma resolucao temporal
elevada.

O SlowFast é parcialmente inspirado nos estudos biolégicos sobre as células ganglionares da
retina do sistema visual primata. Estes estudos mostraram que estas células sao constituidas
por P-cells em ~ 80% da sua constituicao e por M-cells em ~ 15 — 20%. As M-cells sao
responsaveis pelas rapidas mudancas temporais, no entanto nao sao sensiveis relativamente
ao espaco e a cor. As P-cells fornecem bastante detalhe espacial e respondem lentamente
aos estimulos. Como os investigadores notaram, o modelo por eles criado funciona de forma
similar: é constituido por dois métodos, um é responsavel por capturar as rapidas mudancas
do movimento e o outro por capturar as lentas, tal como podemos comparar com as M-cells
e as P-cells; o método Fast € leve, tal como o pequeno racio de M-cells no sistema visual.

As redes SlowFast tém uma arquitetura single stream que opera em duas taxas de frames
diferentes. De forma geral, a arquitetura é constituida por um método Fast e um método
Slow que sao fundidos por conexoes laterais e, por fim, formam a rede SlowFast.

O método Slow pode ser qualquer tipo de modelo convolucional que trabalhe com clipes de
video. A ideia principal é que o stride seja elevado nas frames de entrada. Um valor que os
investigadores estudaram foi o 16.

Assim como o método Slow, o método Fast é uma rede convolucional com as propriedades
seguintes:

Racio elevado de frames. O método Fast trabalha com um stride baixo.

Caracteristicas de resolucao temporal elevadas. Nao sao usadas camadas de down-
sampling temporais, assim como camadas de pooling temporal ou de convolucao time-
-strided.

Baixa capacidade de representacao do espaco. Esta caracteristica pode ser interpre-
tada como a fraca capacidade que este modelo tem de representar caracteristicas es-
paciais. Os bons resultados sugerem que foi uma boa decisao por parte dos investiga-
dores, reduzirem a capacidade de modelacao espacial e aumentarem a capacidade de
modelacao temporal.

Os investigadores exploraram varias formas de diminuir a capacidade de modelacao espacial
do método Fast reduzindo a resolucao espacial da entrada e removendo a cor. Como foi visto
pelas experiéncias, estas versdes tém bons resultados, sugerindo que um método Fast leve
com menos capacidade espacial possa ser benéfico.

2.7.1.1 Conexoes Laterais

Os dois métodos tém dimensoes temporais diferentes, por isso as conexdes laterais irao fa-
zer uma transformacao que os equipare. Os investigadores utilizaram uma conexao lateral
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Figura 2.8: A rede SlowFast. Imagem retirada de [4].

unidirecional que funde as caracteristicas do método Fast no método Slow.

Por fim, é executada uma camada de pooling em ambos os métodos. O resultado da execucao
desta camada ira gerar dois vetores que serdao concatenados e servirao de entrada a camada
de classificacao Fully-connected.

2.7.2 Context-Aware

Neste artigo [5] é apresentada a rede Context-Aware p.g. Esta rede de detecdo de acdo segue
um paradigma popular de detecao de acao baseado na frame, contendo duas fases: a locali-
zacao da acao e respetiva classificacao. Para fazer a localizacao da acao € utilizado um detetor
de pessoas a partir da key frame de um video, obtendo assim um conjunto de bounding boxes
2D. Os investigadores repararam que a informacao de contexto era muito importante para
classificar com precisdo as atividades humanas, entio para além de usarem caracteristicas
locais de acao, utilizaram uma rede com parametros partilhados para extrair caracteristicas
de cena globais de todo o video. Para capturarem informacao de contexto de longo horizonte
temporal utilizaram uma operacao nao local simplificada a partir de uma long-term feature
bank. Por fim, as caracteriticas de agdo, as caracteristicas de cena globais e as caractertisticas
de longo prazo sao concatenadas para a classificacao da acao.

Para o conjunto de dados AVA, as propostas de boxes sao obtidas pela Faster RCNN com
uma ResNeXt-101-FPN. Para o conjunto de dados JHMDB, sao detetadas pela Faster RCNN
com uma ResNet-50-FPN.

A rede de suporte utilizada é a rede I3D ResNet-50 com blocos nao locais. Esta rede é pré-
-treinada com a ImageNet e expandida para uma rede 3D utilizando o método I3D. A seguir,
o modelo é pré-treinado com o Kinectics-400 equipado com blocos nao locais para a classi-
ficacao de video.

Para extrair as caracteristicas de acao, as acoes detetadas sao cortadas e redimensionadas
para que a rede apenas consiga visualizar o contetido das bounding boxes.

Usar apenas caracteristicas de acao locais, faz com que o modelo tenha um desempenho in-
ferior devido a falta de informacado contextual. Assim, € utilizado um clipe de video para
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Figura 2.9: Arquitetura da Context-Aware RCNN. Imagem retirada de [5].

alimentar a rede convolucional 3D seguida de uma global average pooling para obter uma
representacdo de um vetor de caracteristicas de cena com dimensio de 2048. E usada uma
rede com parametros partilhados para computar as caracteristicas de acao e as caracteristicas
de cena.

Para extrair as caracteristicas de longo prazo, os investigadores adotaram as arquitetura
Long-term Feature Bank (LFB). A LFB executa com as caracteristicas da acao centradas
no clipe atual com um tamanho de janela de 61 segundos. A operacdo de LFB, que consiste
em blocos LFB simplificados, é usada para extrair caracteristicas de longo prazo tendo como
entrada a LFB e as caracteristicas de acdo. Os investigadores pré-processaram estas duas
entradas reduzindo a sua dimensao e fazendo dropout. Sao usados 3 blocos LFB e a saida ¢é
um vetor de caracteristicas de longo prazo com dimensao 512.

Por fim, as caracteristicas de acao, as caracteristicas de cena e as caracteristicas de longo
prazo sao concatenadas e enviadas para o classificador de acdo. Para o conjunto de dados
AVA é usada a sigmoid loss por classe, devido a ser um problema de multi-classe, e para o
conjunto de dados JHMDB é usada a softmax loss.

2.8 Redes End-to-end

Asredes de detecao de acao em videos End-to-end tém a capacidade de prever diretamente as
bounding boxes de acao e as classes correspondentes a partir de um clipe de video de entrada,
sem a necessidade de extrair manualmente as caracteristicas do video. Isto permite que estes
modelos processem clipes de video em tempo real. Ao contrario dos métodos tradicionais de
detecao de acao em videos, que exigem que os clipes de video sejam processados por varias
fases e algoritmos de processamento de imagem antes da detecdo da agdo, os modelos end-
-to-end tém a vantagem de processar um clipe de video uma tinica vez.

Assim, os modelos end-to-end para detecao de acao em videos sdo capazes de aprender di-
retamente a partir de clipes de videos e prever as bounding boxes e classes correspondentes
sem a necessidade de pré-processamento manual da entrada. Estas caracteristicas tornam
estes modelos adequados para aplicacoes em tempo real, como em sistemas de videovigilan-
cia, de detecdo de movimento e de analise do comportamento humano.
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videos, normalmente utilizam duas redes separadas: uma rede 2D para localizar as a¢des em cada uma das
frames, e uma rede 3D para classificar as a¢des de cada um dos clipes de video. Em (b) est4 representada a rede
criada pelos investigadores. Esta rede recebe apenas um video de cada vez e produz diretamente a localizagao
da acgdo e a respetiva classificacdo. Imagem retirada de [6].

2.8.1 WOO

Watch Only Once (WOO) ¢ uma rede de ponta-a-ponta que consegue detetar acoes em
video [6]. A WOO consegue prever as coordenadas das bounding boxes e as probabilidades
de cada uma das classes na classificacao de video.

Este método consiste em 3 componentes principais: uma rede de suporte unificada, uma
incorporacao da acao espaco-temporal e um mecanismo de fusao do conhecimento espaco-
-temporal.

Relativamente ao primeiro modulo, os investigadores desenvolveram a rede de suporte do
modelo para executar tarefas especificas relativamente a localizacao da acao e a respetiva
classificacao. Este mddulo é leve e € utilizado para isolar as caracteristicas das key frames
das caracteristicas de todas as frames numa fase inicial. Ao longo da execucao do modelo, as
caracteristicas das key frames vao interagindo cada vez mais com as_frames vizinhas.
Relativamente ao segundo modulo, os investigadores observaram que esta rede de suporte
unificada se comportava bem quanto a localizacao da agdo, mas mantinha-se limitada quanto
asuarespetiva classificacdo. Assim, propuseram uma incorporacao da a¢ao espaco-temporal
e um mecanismo de interacao entre eles, para tornar as caracteristicas da classificacao de
acao mais discriminativas na perspetiva espacial e temporal.

Relativamente ao terceiro médulo, propuseram um mecanismo de fusao do conhecimento
espaco-temporal para juntar o conhecimento espacial e temporal. As propriedades espaciais
e temporais sao combinadas através deste modulo para gerar caracteristicas de acao para a
sua classificacao.

O modelo proposto consegue identificar diretamente as bounding boxes e as classes de acao
dado um clipe de video, sem qualquer tipo de pés-processamento (como por exemplo: non-
-maximum supression (NMS)).

Com o objetivo de extrair caracteristicas da key frame, os investigadores adotaram a Feature
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Pyramid Network (FPN). Assim, foi adotada uma representacao de caracteristicas hierar-
quica como fonte de caracteristicas, o que traz muitas vantagens para a detecao de objetos.
De seguida, as caracteristicas da key frame usadas para a localizacao da acao sao isoladas
das caracteristicas de todas as frames através da estrutura da FPN, desde uma fase inicial.
Por fim, a utilizacdo do m6dulo FPN reduz consideravelmente o nimero de parametros da
rede e de FLOPs.

Assim que sao recebidas as caracteristicas hierarquicas geradas pela FPN, é possivel prever
as coordenadas das bounding boxes e o respetivo valor de confianca do modelo na box que
contém a agao.

Quando sao obtidas as boxes propostas pelo detetor de pessoas, é usado o RoIAlign para
extrair as caracteristicas espaciais e temporais de cada box. De seguida, estes dois tipos de
caracteristicas sao fundidos para gerar a previsao final da classe de agdon, como est4 repre-
sentado na figura p.11.

Para obter as caracteristicas espaciais, € realizada uma global average pooling ao longo da
dimensao temporal (na saida da camada ress) para obter um mapa de caracteristicas espa-
ciais. A RolIAlign é aplicada a este mapa de caracteristicas com N boxes propostas de acao,
produzindo assim N caracteristicas Rol espaciais.

Para obter as caracteristicas temporais, extraem-se as caracteristicas temporais de todas as
frames da saida da camada res5. Como o maior foco € a extracao da informacao temporal,
¢ aplicada uma global average pooling na dimensao espacial para extrair eficientemente as
caracteristicas Rol temporais.

Para obter caracteristicas mais discriminativas (Embedding Interaction), foi criado um mo-
dulo de atencao para todas as caracteristicas Rol.

2.9 Redes One-stage Two-backbone

As redes de detecao de acao One-stage Two-backbone sao redes apresentam duas redes de
suporte: uma para processamento 2D e outra para processamento 3D. Estas redes de su-
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porte sdo treinadas simultaneamente. Embora esta abordagem tenha a vantagem de reduzir
o tempo de treino da rede comparativamente as redes End-to-end, a sua complexidade ainda
é elevada, pois ha dois modelos separados a otimizar. O modelo 2D é responsavel pela de-
tecao de objetos em cada frame do video, enquanto o modelo 3D é responsavel por analisar
a sequéncia temporal das frames para extrair informacgoes sobre as acoes em movimento.
Apesar de sua complexidade, as redes One-stage Two-backbone tém apresentado resultados
promissores na tarefa de detecdo de agdes em sequéncias de video.

2.9.1 You Only Watch Once: A Unified CNN Architecture for Real-Time Spatio-
temporal Action Localization

O YOWO [7] pode ser dividido em quatro partes, como é mostrado na figura 2.12: o branch
3D-CNN, o branch 2D-CNN, a CFAM e a regressao das bounding boxes.

O branch 3D-CNN ¢ responsavel por extrair as caracteristicas espaciais e temporais, uma
vez que obter representagoes do contexto e do movimento ao longo do tempo € crucial para
compreender acoes humanas. Desta forma, a informacao é obtida através de convolucoes no
espaco e no tempo. A entrada desta rede é um clipe de video composto por frames suces-
sivas ao longo da linha do tempo. A saida desta rede é um mapa de caracteristicas no qual
este é squeezed para resultar num mapa de caracteristicas de dimensao igual ao mapa de
caracteristicas resultante do branch 2D-CNN.

O branch 2D-CNN é responsavel por extrair as caracteristicas 2D das key frames paralela-
mente a extracao de caracteristicas espaciais efetuada pelo 3D-CNN. A key frame selecionada
para servir de entrada a esta rede € a frame mais recente do clipe de video.

Apoés ambas as redes obterem a sua saida, estes mapas de caracteristicas vao ser fundidos
através da concatenacao. Este mapa de caracteristicas resultante ira conter a informacao 3D
e 2D e ira servir de entrada ao médulo CFAM.

O CFAM ou Channel Fusion and Attention Mechanism é baseado na matriz de Gram e tem
um papel fundamental na fusdao de caracteristicas com origem em fontes diferentes, uma
vez que a concatenacao efetuada anteriormente negligencia por completo a relacdo entre a
informacao 3D e 2D. O mapa de caracteristicas resultante deste médulo tem as caracteristicas
discriminadas e uma relacao contextual das mesmas.

Relativamente a regressao das bounding boxes, o YOWO segue as mesmas diretrizes do
YOLO.

Os conjuntos de dados utilizados pelos investigadores para avaliar o desempenho do YOWO
foram: o UCF101-24, J-HMDB-21 e 0 AVA. Assim, os autores criaram uma nova arquite-
tura unificada que lhes permite modelar o contexto espaco-tempo de frames sucessivas para
compreender acoes humanas, enquanto se realiza a extracao de informacao espacial através
de key frames para se conseguir localizar a acao.

2.9.2 YOWO Plus: An Incremental Improvement

O YOWO Plus [8] é o YOWO com algumas alteracoes que os autores fizeram para que este
tivesse um desempenho superior. Os autores usaram exatamente a mesma rede 3D-Res-
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Figura 2.12: Arquitetura do YOWO. Imagem retirada de [7].

Next-101 e a YOLOv2 com pesos pré-treinados melhores da sua reimplementacao. Também
otimizaram a anotagao das classes usada no YOWO original e substituiram a L1 loss pela
GIoU loss para a regressao das boxes.

Relativamente a melhoria da rede de suporte - o YOWO tem duas redes de suporte para
processar cada video de entrada. A rede de suporte 2D serve para extrair as caracteristicas
espaciais das key frames, enquanto que a rede de suporte 3D serve para extrair as caracte-
risticas espaco-temporais de cada um dos videos. Relativamente a rede de suporte 2D, dado
que foi esta a modificada, os autores usaram pesos melhores do pré-treino efetuado com o
COCO, conseguindo atingir resultados significativamente melhores do que o YOLOv2 oficial.
Relativamente a melhoria da anotacao das classes - o YOWO original utiliza a YOLOv2 para
processar as key frames, assim como a respetiva anotacao das classes. O YOWO original
calcula a IoU das 5 bounding boxes obtidas e apenas usa a bounding box com o valor mais
elevado de IoU para calcular a loss de confianca, a loss de classificacao e a loss de regressao
das boxes. Ao contrario do YOWO original, nesta rede é calculada a IoU de 5 anchor boxes e
nao de boxes obtidas, de seguida as anchor boxes com IoU superior a 0.5 sao atribuidas ao
ground truth.

Relativamente a melhoria da func¢ao de loss - os autores usaram a mesma loss de confianca e
amesma loss de classificagdo. Relativamente a loss de regressao de boxes, os autores usaram
a GIoU em vez da L1 loss.

O cddigo-fonte deste projeto foi disponibilizado pelos autores em [14]

Para criar um detetor de acao mais leve, o YOWO Nano, os autores substituiram a 3D-Res-
Next-101 por uma ShuffleNet-v2, sendo que todas as restantes configuracoes sao iguais as do
YOWO Plus.

2.10 Vision Transformers (ViT)

Os Vision Transformers (ViT) [15] sao modelos baseados na arquitetura de Transformers
que, originalmente, foram criados para desempenhar tarefas de processamento de linguagem
natural. Ao contrario dos modelos baseados em CNNs, que utilizam camadas de convolucao
para extrair caracteristicas, os ViT dividem a imagem em patches e, em seguida, transfor-
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mam esses patches numa sequéncia linear de tokens que é processada através de camadas
de atencao.

Esta abordagem permite que a rede capture relagdes complexas entre os diversos pixeis que
constituem a imagem, permitindo capturar interacoes locais e globais de cada pixel em re-
lacao aos pixeis vizinhos da imagem. Assim, os ViT sdo capazes de aprender representacoes
mais sofisticadas e ricas das imagens, melhorando o desempenho de tarefas de classificacao,
detecdo e segmentacao.

Os ViT tém demonstrado grande escalabilidade e capacidade de lidar com conjuntos de da-
dos de imagens extremamente grandes, como o ImageNet. De facto, em comparaciao com
os métodos baseados em CNNs, os ViT apresentam desempenhos comparaveis e em alguns
casos até superiores em tarefas de classificacdo de imagem. Além disso, eles também tém
sido aplicados em outras areas, como processamento de video e reconhecimento de objetos
em 3D, mostrando grande potencial como uma abordagem alternativa e complementar as
CNNs.

2.10.1 Simple ViT

O Simple ViT [16] é uma versao simplificada do modelo ViT, projetado para fornecer uma
alternativa mais leve e eficiente para realizar tarefas de visdo computacional. Em vez de uti-
lizar maltiplas camadas de Transformers e de atencao cruzada, o Simple ViT é constituido
por apenas uma camada de Transformers e utiliza um MLP para a classificacao. Este modelo
simplificado é significativamente mais leve e, portanto, mais facil de integrar e treinar em dis-
positivos com recursos computacionais limitados. No entanto, devido a sua simplicidade, o
Simple ViT nao é capaz de aprender representacoes tao ricas e complexas comparativamente
com o ViT, e portanto, tem um desempenho inferior.

O codigo-fonte pode ser encontrado em [17]

2.10.2 3D VIT

O 3D ViT é uma extensao do bem-sucedido modelo ViT, e foi desenvolvido com o intuito
de processar dados tridimensionais, nomeadamente videos e imagens médicas. Enquanto o
VIT utiliza patches bidimensionais para representar imagens, o 3D ViT utiliza patches tri-
dimensionais, possibilitando a captura de relacoes espaciais ao longo das trés dimensoes de
um video ou imagem médica. Além disso, o 3D ViT inclui uma camada de convolu¢ao 3D na
primeira etapa da rede, que tem como funcao extrair caracteristicas das entradas tridimen-
sionais.

A utilizacao do 3D ViT apresenta uma abordagem promissora ao aplicar Transformers em
tarefas de processamento de video, permitindo assim a captura de informacoes de contexto
mais complexas. O potencial deste modelo extende-se a diversas tarefas da visao computaci-
onal, tais como a classificagao de a¢oes em videos, o reconhecimento de objetos em imagens
médicas e segmentacio de objetos em imagens tridimensionais, entre outras. Assim, a incor-
poracao da camada de convolucao 3D e dos patches tridimensionais no modelo ViT podem
torna-lo uma solucao mais eficaz para lidar com entradas de dados tridimensionais do que
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as redes baseadas em CNNs tradicionais.
O codigo-fonte pode ser encontrado em [17]
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Capitulo 3
Método Proposto

Neste capitulo é abordada a metodologia durante o processo de investigaciao e desenvolvi-
mento deste projeto, assim como dos métodos desenvolvidos. Aqui, sdo explicadas as razoes
que justificam a escolha do modelo a otimizar, assim como as técnicas/métodos que vao ser
utilizados e desenvolvidos para posterior analise e comparagao.

3.1 Visao Geral

O principal objetivo deste projeto consistiu em selecionar e otimizar uma rede de Aprendiza-
gem Profunda que apresentasse um bom desempenho comparativamente a outras solucoes
disponiveis no estado da arte. Para atingir este objetivo, adotou-se uma abordagem sistema-
tica baseada em no estudo do estado da arte, na experimentacao e na analise de resultados.
O processo de selecao da rede de Aprendizagem Profunda foi planeado, tendo em considera-
¢ao varios critérios, como o desempenho em tarefas semelhantes e a eficiéncia computacio-
nal. Ap6s uma anélise cuidadosa, foi selecionada uma rede que demonstrou ser particular-
mente adequada para a tarefa em questao.

Uma vez escolhida a rede, o proximo passo foi tentar melhorar o seu desempenho através da
aplicacao de métodos de otimizacao classicos e de ideias inovadoras, resultantes do estudo
do estado da arte. Para tal, foram implementados e testados varios métodos e técnicas de
otimizacao, com o objetivo de identificar as configuracoes mais eficazes para a rede selecio-
nada.

3.2 Modelo Selecionado

Como os principais objetivos deste projeto sdo a otimizacdo de uma rede através da diminui-
¢ao do tempo de inferéncia e do tamanho que o modelo ocupa em memoéria com a melhoria
dos resultados obtidos pela mesma, foi necessario procurar uma rede leve, rapida e com bons
resultados.

Ao longo do estudo de varias redes durante o desenvolvimento do estado da arte, houveram
duas redes que se destacaram, tendo em conta os objetivos e as limitacoes do projeto: a
YOWO Nano e a YOWO Plus [8]. Na verdade, estas redes sao resultado do desenvolvimento
e da correspondente melhoria da YOWO [2].

Através da melhoria da rede de suporte 2D, da atribuicao de classes e da funcao de loss,
conseguiu-se melhorar o desempenho da YOWO e, consequentemente, criou a YOWO Plus,
como se pode ver em 2.9.2.

A tnica diferenca que existe entre a YOWO Plus e a YOWO Nano ¢ a sua rede de suporte
3D. A YOWO Plus utiliza a mesma rede de suporte 3D da YOWO que ¢é a 3D-ResNext-101;
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Tabela 3.1: Comparacao entre os modelos com o dataset UCF101-24. Dados da tabela retirados de [8].

Modelo GFLOPS(B) Params(M) frame-mAP video-mAP

YOWO 43.7 121.4 80.4 48.8
YOWO Plus 43.7 121.4 84.9 50.5
YOWO Nano 6.0 72.7 81.0 49.7

Tabela 3.2: Comparacdo entre os modelos com o dataset AVA. Dados da tabela retirados de [8].

Modelo FPS mAP
YOWO 31 17.9
YOWO Plus 33 20.6
YOWO Nano 91 18.5

e a YOWO Nano utiliza a ShuffleNet-V2. Com apenas a alteracdo da rede de suporte 3D,
foi possivel diminuir o nimero de operacoes e o naimero de parametros da YOWO Nano
e, consequentemente, diminuir muito significativamente o tempo de inferéncia. Para além
disso com esta mudanca desta rede de suporte, os resultados cairam ligeiramente, como se
poder ver nas seguintes tabelas .1 e R.d.

3.3 Modelos

Foram desenvolvidos diversos modelos baseados no YOWO Nano, com o intuito de otimizar
o desempenho do modelo base e alcancar os melhores resultados possiveis. Esses modelos
foram submetidos a testes empiricos para avaliar a sua eficacia relativamente as métricas
estabelecidas, de forma a identificar quais as configuracoes que apresentam os melhores re-
sultados. Este processo de experimentacao e ajuste € uma pratica comum em muitas areas
de investigacdo em ciéncia da computacao, com o objetivo de melhorar os modelos existentes
e desenvolver solucoes mais eficientes e precisas.

3.3.1  YOWO Nano

O YOWO Nano .1 é uma versido melhorada do YOWO, que usa a mesma rede neuronal e
contém algumas mudancas para que este tenha um desempenho superior. A melhoria foi
feita nas redes de suporte e na forma como as classes sao anotadas. Além disso, a funcao de
loss para a regressao das boxes também foi alterada. As mudancgas incluem usar pesos pré-
-treinados melhores para as redes de suporte e substituir a loss utilizada para a regressao das
boxes, em vez da L1 loss, utilizaram a GIoU loss. No que diz respeito a anotacao das classes,
em vez de calcular a IoU de 5 boxes obtidas, é calculada a IoU de 5 boxes de ancoragem as
quais sao atribuidas ao groundtruth. Isto resultou em resultados significativamente melho-
res em comparacao com o YOLOv2 original. Para além disso, decidiram substituir a rede de
suporte 3D pela Shufflenetv2, o que permitiu obter uma rede muito mais rapida e leve.

3.3.2 YOWO Nano com camadas de convolucao separaveis

O modelo YOWO Nano com camadas de convolucio separaveis B.d, como o nome indica,
resultou da incorporacao de camadas de convolugao separaveis no modelo YOWO Nano ori-
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Figura 3.1: Arquitetura da YOWO Nano. Esta imagem foi modificada. Retirada de [{].
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Figura 3.2: Arquitetura da YOWO Nano com camadas de convolugao separaveis. Esta imagem foi modificada.
Retirada de [[].

ginal. Esta rede foi desenvolvida com esta ideia em mente devido a investigacao aprofundada
das diversas técnicas classicas de otimizacdo. Durante esse estudo, observou-se que a utili-
zacao de camadas de convolucao separaveis proporcionava uma reducao significativa no nu-
mero de operacoes realizadas pelo modelo. Portanto, considerando que os autores do YOWO
original obtiveram sucesso ao pré-treinar os pesos da rede de convolucao 2D, o YOLOv2, de-
cidiu-se aplicar as camadas de convolucao separaveis exclusivamente na rede de convolucao
3D, a ShuffleNetv2. Esta abordagem visou aproveitar ao maximo os avancos alcancados pe-
los autores, que contribuiram significativamente para a melhoria do desempenho do YOWO.
Ao adotar as camadas de convolucao separaveis na rede de convolucao 3D, o objetivo era
diminuir o nimero de operagdoes do YOWO Nano, o que consequentemente resultaria na
diminuicao do tempo de inferéncia, tentando manter os bons resultados do modelo base o
mais possivel. Desta forma, este modelo recém-desenvolvido poderia aproveitar os desen-
volvimentos realizados pelos autores do YOWO Nano de forma a alcanc¢ar melhorias ao nivel
da eficiéncia computacional.

3.3.3 YOWO Nano com YOLOv8n

O modelo YOWO Nano com YOLOv8n B.q resulta da substituicdo da rede de suporte 2D,
conhecida como YOLOv2, pela nova versao melhorada denominada YOLOv8n. Esta subs-
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Figura 3.3: Arquitetura da YOWO Nano com YOLOv8n. Esta imagem foi modificada. Retirada de [7].
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Figura 3.4: Arquitetura da YOWO Nano com YOLOvV8 e camadas de convolucgao separaveis. Esta imagem foi
modificada. Retirada de [[7].

tituicao tem como objetivo melhorar o desempenho do modelo, permitindo a detecao e a
classificacao de ac6es em tempo real.

3.3.4 YOWO Nano com YOLOv8n e camadas de convolucao separaveis

O modelo YOWO Nano com YOLOv8n é um modelo que surge a partir da substituicio da rede
de suporte 2D, conhecida como YOLOv2, pela sua versao mais atualizada denominada YO-
LOv8n. Assim, o modelo YOWO Nano com YOLOv8n e camadas de convolugio separaveis
B.4 foi criado a partir deste YOWO Nano com YOLOVS aplicando, adicionalmente, camadas
de convolucao separaveis na rede de suporte 3D, designada por ShuffleNetv2. Estas altera-
coes realizadas no modelo base visam a melhoria do desempenho e da precisao do modelo,
proporcionando um sistema capaz para realizar tarefas de detecao e classificacdao de agdo em
video.

A aplicacao de camadas de convolucao separaveis na rede de suporte 3D, ShuffleNetv2, foi
realizada com o objetivo de reduzir a complexidade computacional e o nimero de parametros
da rede, mantendo a capacidade da mesma aprender.

Desta forma, a ideia subjacente a criacao deste modelo foi o de potenciar o desempenho e a
eficiéncia da rede através da combinacao da utilizacao da versao mais atualizada da YOLO
com as camadas de convolugao separaveis.
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3.3.5 YOWO Nano com ViT 3D e Simple ViT

O modelo YOWO Nano com Vit-3D e Simple ViT resulta da substituicdo de ambas as redes
de suporte. A substitui¢do ocorre com o uso do Simple ViT em substitui¢ao a rede de suporte
2D, designada por YOLOv2, e o Vit-3D em substituicao a rede de suporte 3D, denominada
por ShuffleNetv2. Estas substitui¢des tém como objetivo perceber de que forma é alterado
o desempenho da rede, oferecendo uma abordagem totalmente baseada em transformers,
eliminando assim o uso de CNNs na sua composicao. Isto representa uma mudanca signifi-
cativa na abordagem tradicional no desenvolvimento de arquiteturas de redes de detecao e
classificacao de acao em video.
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Capitulo 4

Resultados e Discussao

Neste capitulo sao explicadas as experiéncias que foram realizadas e mostrados os resulta-
dos obtidos de cada uma destas. Estas experiéncias visam, essencialmente, a diminuicao do
tempo de inferéncia e a melhoria dos resultados obtidos. Caso nao se consigam atingir estes
dois objetivos simultaneamente, a ideia € explorar o melhor trade-off entre os resultados e
a otimizacao do modelo.

O modelo sera executado num computador cujas especificacoes estao detalhadas na tabela

b1

4.1 Resultados

Apos a conclusdo do desenvolvimento dos modelos, foi conduzida uma anélise comparativa
de desempenho entre os modelos desenvolvidos e o estado da arte atual §.3.

Para avaliar os diferentes modelos, foram definidas diferentes configuracoes para os mesmos
ao longo do processo de experimentacao. Essas configuracoes estao detalhadas nas tabelas
4.2, b4, b6 eh8.

Ao conduzir a analise comparativa, as principais métricas consideradas serao a frame-mAP,
a video-mAP e o tempo de inferéncia. Outras métricas que também fazem parte da analise,
embora com menor grau de relevancia, s3o o nimero de parametros, o nimero de operagoes
em GFLOPs e o tempo de treino. O conjunto de dados utilizado para estas experiéncias foi o
UCF101-24.

4.1.1  Experiéncia 1

Em relacdo a primeira experiéncia realizada, optou-se por manter as mesmas configuracoes
definidas pelos autores do YOWO Nano, com uma excecdo importante: a nao utilizacdo do
pré-treino da rede de suporte 3D, ShuffleNet v2. Esta decisao foi tomada devido ao facto de
que alguns modelos ndo possuirem a rede de suporte 3D pré-treinada, o que colocaria esses
modelos em desvantagem em relacao aos restantes.

Embora a nao utilizagao do pré-treino da rede de suporte 3D possa ter colocado alguns mo-
delos em desvantagem relativamente ao estado da arte, esta escolha foi feita com o objetivo

Tabela 4.1: Especificac6es do hardware do servidor.

Hardware Modelo
Placa Grafica Tesla T4
Processador AMD EPYC 7V12 64-Core
Memoériam RAM 27Gi
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Tabela 4.2: Configuragao dos hiperparametros sujeitos a analise e comparacao.

Hiperparametros Valor
Taxa de aprendizagem base 1x107*
Otimizador AdamW
Epocas 5
Pré-treino da rede 3D Falso
Pré-treino da rede 2D Verdadeiro

Scheduler da taxa de aprendizagem  MultiStepLR

de garantir uma avaliacao justa e comparavel entre os diferentes modelos. Desta forma, to-
dos os modelos foram submetidos as mesmas condicoes de treino e teste, sem a utilizacdo
das vantagens provenientes do pré-treino.

Apos a finalizacao do treino dos modelos, é importante fazer a analise das curvas de treino
e de validacdao, uma vez que fornecem insights sobre o desempenho dos modelos durante
o processo de aprendizagem. A capacidade dos modelos convergirem rapidamente indica
uma adaptacao eficiente aos dados de treino, enquanto que uma convergéncia mais lenta
pode sugerir a necessidade de ajustar a taxa de aprendizagem ou o namero de épocas. Além
disso, a capacidade de fazer inferéncias precisas no conjunto de valida¢ao é um indicativo da
capacidade dos modelos generalizarem em dados nunca vistos anteriormente.

Com base na figura l4.1, é possivel observar as curvas de aprendizagem dos diferentes mo-
delos, destacando o YOWO Nano e o YOWO Nano sep conv como aqueles que demonstram
uma convergéncia mais rapida. As respetivas curvas de losses de treino sao representativas
de um processo de aprendizagem efetivo, indicando que os modelos estao a ajustar os seus
pesos aos dados e progredindo ao longo do treino. O modelo YOWO Nano YOLOv8n parece
estar a aprender, porém, de uma maneira diferente quando comparado aos modelos menci-
onados anteriormente. Por fim, o YOWO Nano YOLOv8n sep conv exibe uma convergéncia
aparentemente lenta, conforme indicado no grafico, sugerindo a possibilidade de solucio-
nar este problema através do aumento da taxa de aprendizagem ou do ntimero de épocas,
permitindo assim que a aprendizagem aconteca durante mais tempo.

No que diz respeito as curvas de validacao, é possivel observar que os modelos YOWO Nano e
YOWO Nano sep conv sao os que melhor conseguem fazer inferéncias precisas sobre os dados
do conjunto de validagdo. Um ponto interessante a notar é que o modelo que apresenta uma
aprendizagem mais lenta, o YOWO Nano YOLOv8n sep conv, nao é necessariamente aquele
com a menor convergéncia durante o treino.

Apos concluir a fase de treino, teste e avaliacao de cada um dos modelos, tornou-se evidente
que o modelo baseado em transformers apresentava um desempenho extremamente lento
em comparacao com os restantes, incluindo o modelo do estado da arte. Devido ao tempo
de inferéncia deste ser excessivamente longo e ao baixo desempenho obtido, este modelo foi
excluido das experiéncias e analises futuras.

Relativamente ao tempo de inferéncia, os restantes modelos demonstraram manter uma con-
sisténcia quase constante, ndo sendo possivel identificar um modelo 6timo que supere o es-
tado da arte em termos de velocidade de inferéncia.

Relativamente aos resultados obtidos pelos modelos, apenas o modelo YOWO Nano sep conv
demonstrou ter um desempenho competitivo em comparacao com o estado da arte. Este mo-
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Figura 4.1: Losses de treino e de validacio com as configuracées definidas em [1.3.

delo obteve 47.15% em frame-mAP, em comparacao com 49.01% do estado da arte, e 31.35%
em video-mAP, em comparacao com 31.74% do estado da arte. A métrica de video-mAP é
particularmente importante, pois esta relacionada com a detecao e a classificacao do video
como um todo, em contraste com a frame-mAP, que avalia o desempenho em cada frame
individualmente. Assim, a video-mAP assume maior relevancia na analise comparativa.

O modelo YOWO Nano sep conv obteve resultados de video-mAP praticamente equivalentes
ao estado da arte, ao mesmo tempo que apresentou uma complexidade de modelo inferior,
com menos operacgoes a serem realizadas.

Estes resultados indicam que, apesar do desafio de superar o estado da arte em termos de
velocidade de inferéncia, o modelo YOWO Nano sep conv destaca-se ao alcangar um desem-
penho competitivo em relacdo a detegio e classificacao em videos. A sua capacidade de atin-
gir uma video-mAP proxima a do estado da arte, combinada com uma menor complexidade
de modelo, sugere o seu potencial para aplicacoes em tempo real e dispositivos com recursos
limitados.

4.1.2 Experiéncia 2

Na segunda experiéncia realizada, a taxa de aprendizagem foi aumentada (como pode ser
visto na tabela 4.4). Esta alteraciio teve como objetivo investigar se um aumento da mesma
poderia acelerar o processo de convergéncia dos modelos durante o treino. Uma vez que
a taxa de aprendizagem determina a magnitude dos ajustes realizados aos pesos em cada
iteracdo, a ideia seria permitir a reducao do tempo necessario para obter resultados e assim
otimizar o tempo de treino.

Apos a fase de treino dos modelos, foi criado um grafico com as curvas das losses de treino e
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Tabela 4.3: Comparacgido do desempenho do modelo baseline e dos modelos desenvolvidos. Os
hiperparametros sujeitos a anélise e os respetivos valores podem ser visualizados em [.3.

Modelo Parametros (M) GFLOPs(B) Treino Inferéncia (ms) frame-mAP video-mAP
YOWO Nano 72.78 6.07 ih om 17.081 49.01% 31.74%
Zggo Nano sep 72.78 5.58 ;ih 29m 17.082 47.15% 31.35%
ng‘:gg Nano YO- 24.68 11.0 ;ih " 17.140 32.21% 21.84%
Engsg sI\eI;nc(()nKrO_ 24.68 11.0 ;73}; o 17.418 21.15% 15.55%

Tabela 4.4: Configuracao dos hiperparametros sujeitos a anélise e comparacio.

Hiperparametros Valor
Taxa de aprendizagem base 1x1073
Otimizador AdamW
Epocas 5
Pré-treino da rede 3D Falso
Pré-treino da rede 2D Verdadeiro

Scheduler da taxa de aprendizagem  MultiStepLR

de validacao de forma a perceber a influéncia que o aumento da taxa de aprendizagem teve.
Ao analisar o grafico referente as curvas representativas das losses de treino e de validacao
(conforme mostrado na figura l4.9), podemos observar padrdes semelhantes aos encontrados
na experiéncia anterior. Novamente, os modelos YOWO Nano e YOWO Nano sep conv de-
monstram uma convergéncia mais rapida durante a fase de treino e, por outro lado, o modelo
YOWO Nano YOLOv8n sep conv apresenta uma convergéncia mais lenta.

No que diz respeito as curvas que representam as losses de validacao, o modelo YOWO Nano
sep conv mostra um desempenho superior em comparacio com os modelos restantes. E
interessante notar que, desta vez, os modelos YOWO Nano e YOWO Nano YOLOvV8n exibem
curvas com losses superiores durante a fase de validagao.

Um aspeto relevante a destacar é o impacto do aumento da taxa de aprendizagem de 1 x 10~
para 1 x 1073, Observa-se que, no inicio das fases de treino e de validacio, as losses sdo
inferiores as mostradas na figura anterior [4.1. Este aumento da taxa de aprendizagem pode
ter acelerado a convergéncia inicial dos modelos e levado a uma redugao nas losses.
Mantendo o otimizador e aumentando a taxa de aprendizagem de 1 x 10~ para 1 x 1073, os
resultados diferiram bastante da analise realizada anteriormente.

Os modelos que apresentaram um desempenho competitivo anteriormente sofreram uma
diminuicao significativa relativamente ao seu desempenho. No entanto, um aspeto interes-
sante a ser observado é que o modelo YOWO Nano sep conv obteve uma frame-mAP superior
a do estado da arte, considerando as configuracdes especificadas na tabela l4.4.

E importante notar que o modelo YOWO Nano YOLOv8n nio teve uma frame-mAP muito
inferior a do estado da arte. Além disso, em comparacdo com a analise anterior 4.3, observa-
-se que o modelo YOWO Nano YOLOvV8n sep conv manteve a frame-mAP, enquanto que a
video-mAP foi superior.
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Figura 4.2: Losses de treino e de validacio com as configuracdes definidas em [1.4.

Tabela 4.5: Comparacdo do desempenho do modelo baseline e dos modelos desenvolvidos. Os hiperparametros
sujeitos a analise e os respetivos valores podem ser visualizados em [4.4.

Modelo Parametros (M) GFLOPs(B) Treino Inferéncia (ms) frame-mAP video-mAP
YOWO Nano 72.78 6.07 ;ih om 17.081 36.31% 26.35%
ng,vo Nano sep 72.78 5.58 ;s:h 2om 17.082 38.74% 24.86%
Y YO- h

ng\ég Nano YO 24.68 11.0 ;ES; m 17.140 32.82% 18.23%
YOWO Nano YO- 17h 53m 9 9
LOv8n sep conv 24.68 1o 33s 17418 21:30% 17:37%

Estas descobertas revelam que, ao aumentar a taxa de aprendizagem, ocorrem mudancas
significativas nos resultados dos modelos avaliados. Embora alguns modelos tenham sofrido
uma queda no desempenho em relacao ao estado da arte, o modelo YOWO Nano sep conv
destacou-se ao alcancar uma frame-mAP superior, sendo que, por outro lado, alcancou um
resultado inferior ao obtido com a taxa de aprendizagem da experiéncia anterior. Esta é uma
indicacao importante de que alterar a configuragao e os hiperparametros dos modelos pode
ter um enorme impacto nos resultados obtidos.

4.1.3 Experiéncia 3

Para a realizacdo da experiéncia 3, foi decidido mudar o otimizador para tentar perceber se
a escolha de um diferente teria muita influéncia nos resultados obtidos. Assim sendo, foi
decidido mudar o AdamW para o SGD, como se pode ver na tabela 4.6,

O SGD é um dos otimizadores mais utilizados em aprendizagem automatica. Este otimiza-
dor atualiza os pesos da rede utilizando uma taxa de aprendizagem fixa e amostras aleatorias
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Tabela 4.6: Configuracao dos hiperparametros sujeitos a anélise e comparacio.

Hiperparametros Valor
Taxa de aprendizagem base 1x107*
Otimizador SGD
Epocas 5
Pré-treino da rede 3D Falso
Pré-treino da rede 2D Verdadeiro

Scheduler da taxa de aprendizagem  MultiStepLR

do conjunto de treino. Esta abordagem estocéstica pode introduzir uma certa quantidade de
ruido no processo de otimizagao, mas também pode permitir que o modelo escape de mini-
mos locais e alcance uma solu¢ao melhor. O SGD foi escolhido devido a ser um otimizador
menos complexo do que o AdamW, pelo que tem a vantagem de poder ser implementado em
dispositivos de baixo poder computacional.

Ao examinar o grafico referente as curvas das losses de treino e de validacao (conforme apre-
sentado no grafico [4.9), torna-se evidente o impacto significativo da alteracio das configu-
racoes dos modelos. Ao substituir o otimizador AdamW pelo SGD, juntamente com uma
taxa de aprendizagem de 1 x 10~%, conforme especificado na tabela [4.6, observa-se que tanto
as losses de treino como as losses de validacao sao superiores em comparacao com 0s gra-
ficos apresentados nas experiéncias anteriores (graficos l4.1 e l4.9), nos quais o otimizador
utilizado era o AdamW. Esta observacao indica que todos os modelos estao a aprender mais
lentamente e apresentam um desempenho significativamente inferior na fase de inferéncia
com o conjunto de validagio.

Apesar deste cenario, é possivel identificar um padrao: os modelos YOWO Nano e YOWO
Nano sep conv sdao aqueles que convergem mais rapidamente, enquanto o modelo YOWO
Nano YOLOvVS8n sep conv é o que apresenta a convergéncia mais lenta. Esta consisténcia no
comportamento dos modelos ao longo das diferentes configuracoes sugere a existéncia de
caracteristicas intrinsecas as arquiteturas que influenciam a sua capacidade de aprender e se
adaptar aos dados.

Ao realizar a modificacdo do otimizador para o SGD e reduzindo a taxa de aprendizagem
para 1 x 10~4, observamos que, no geral, o desempenho dos modelos é inferior em compara-
¢ao com as configuracoes utilizadas nas experiéncias anteriores (conforme apresentadas nas
tabelas 4.1 e 4.2).

Os modelos YOWO Nano e YOWO Nano sep conv apresentam desempenhos praticamente
idénticos tanto em relacao a frame-mAP quanto a video-mAP. Isto indica que, independen-
temente do otimizador e da taxa de aprendizagem, estes modelos conseguem manter um
desempenho consistente e competitivo. Essa consisténcia pode ser atribuida as arquiteturas
desses modelos, que parecem ser menos sensiveis as alteracoes das configuracoes.

Por outro lado, o modelo YOWO Nano YOLOvV8n sep conv apresenta uma queda significa-
tiva do seu desempenho. Esta queda é tao drastica que torna impraticavel a implementacao
deste modelo em qualquer sistema de detecao e classificacao de acoes em videos. Esta ob-
servacdo evidencia a sensibilidade deste modelo as configuracoes do otimizador e da taxa de
aprendizagem, o que torna importante o planeamento das suas configuragoes a fim de obter
resultados satisfatorios.
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Figura 4.3: Grafico das losses de treino e de validaciio com as configuracdes definidas em [1.6.

Tabela 4.7: Comparac¢ao do desempenho do modelo baseline e dos modelos desenvolvidos. Os hiperparametros
sujeitos a analise e os respetivos valores podem ser visualizados em [4.6.

Modelo Parametros (M) GFLOPs (B) Treino Inferéncia (ms) frame-mAP video-mAP
YOWO Nano 72.78 6.07 ;i}; 23m 17.081 30.39% 25.36%
Z(gl\\/]VO Nano sep 72.78 5.58 z;}sl 23m 17.082 29.37% 22.26%
Eg}gg Nano YO- 24.68 11.0 Z:; som 17.140 25.58% 20.12%
YOWO Nano YO- 22h 46m o o
LOVSn sep conv 24.68 11.0 445 17.418 1.96% 1.47%

4.1.4 Experiéncia 4

Na tltima experiéncia, a principal modificacao foi feita na taxa de aprendizagem, como indi-
cado na tabela 4.8. Esta decisdo foi tomada com base nos resultados da experiéncia anterior,
na qual foi observado que, ao utilizar o SGD com uma taxa de aprendizagem de 1 x 107%, as
losses de treino e de validacao foram consideravelmente mais altas comparativamente com
as duas primeiras experiéncias. Para superar este desafio e obter uma convergéncia mais
rapida das curvas, optou-se por aumentar a taxa de aprendizagem.

Com este aumento da taxa de aprendizagem, é esperado que as curvas das losses de treino e de
validacao mostrem uma convergéncia mais rapida, levando a um desempenho geral melhor
dos modelos.

Ao analisar o gréfico 4.4, que corresponde as losses obtidas no treino e na validacio, obser-
vamos uma semelhanca notavel com o grafico 4.1, da primeira experiéncia. Esta semelhanca
indica que o uso do otimizador SGD resulta numa convergéncia mais lenta dos modelos com-
parativamente com o otimizador AdamW. No entanto, é importante destacar que ao aumen-
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Tabela 4.8: Configuracao dos hiperparametros sujeitos a analise e comparagao.

Hiperparametros Valor
Taxa de aprendizagem base 1x1073
Otimizador SGD
Epocas 5
Pré-treino da rede 3D Falso
Pré-treino da rede 2D Verdadeiro

Scheduler da taxa de aprendizagem  MultiStepLR

Losses de treino e de validagao

—— YOWO_NANO_YOLOVS, losses de treino
YOWO_NANO_YOLOVS, losses de validagao

—— YOWO_NANO_SEP_CONYV, losses de treino

—— YOWO_NANO_SEP_CONYV, losses de validagao
YOWO_NANO, losses de treino

—— YOWO_NANO, losses de validagao
YOWO_NANO_YOLOV8_SEP_CONYV, losses de treino

—— YOWO_NANO_YOLOV8_SEP_CONV, losses de validagao

Losses
B

1 2 3 4 5
Epocas

Figura 4.4: Gréfico das losses de treino e de validacdo com as configuracdes definidas em [4.8.

tar a taxa de aprendizagem, a convergéncia torna-se semelhante.

Apesar dos modelos convergirem mais rapidamente na fase de treino, estes nao atingem o
desempenho ideal na inferéncia com o conjunto de validacao. Isto sugere que outros fatores
além da taxa de aprendizagem podem estar a influenciar o desempenho dos modelos durante
a fase de inferéncia. E possivel que seja necessario ajustar outros hiperparametros (como o
numero de épocas) para obter melhores resultados.

Ao manter o otimizador SGD e ao aumentar a taxa de aprendizagem, observamos, no geral,
uma melhoria do desempenho em comparacio com os resultados apresentados na tabela j4.7.

Como visto nas experiéncias anteriores, 0 modelo YOWO Nano continua a apresentar um de-
sempenho competitivo, mantendo-se como um dos melhores modelos avaliados. No entanto,
o que chama a atencao é o desempenho do modelo YOLO Nano YOLOv8n, que surpreenden-
temente supera o desempenho do YOWO Nano sep conv pela primeira vez. Essa melhoria
pode ser explicada pelo fato de que, com o otimizador SGD, o modelo YOLO Nano YOLOv8n
€ o segundo modelo com losses de validagao mais baixas e com uma curva de aprendizagem
que parece convergir durante o treino.
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Tabela 4.9: Comparagido do desempenho do modelo baseline e dos modelos desenvolvidos. Os
hiperpardmetros sujeitos a anélise e os respetivos valores podem ser visualizados em [4.§.

Modelo Parametros (M) GFLOPs (B) Treino Inferéncia (ms) frame-mAP video-mAP
YOWO Nano 72.78 6.07 ;i}; 23m 17.081 40.82% 30.64%
Y h

ccg:\/:fo Nano sep 72.78 5.58 z;s 23m 17.082 32.35% 23.64%
YOWO N YO- h

L8v8$1) ano YO 24.68 11.0 le 59m 17.140 36.33% 27.19%
YOWO Nano YO- 22h 46m o o
LOVSn sep conv 24.68 11.0 445 17.418 5.48% 3.52%

4.2 Discussao

Apos a conclusao das experiéncias realizadas com cada um dos modelos desenvolvidos, bem
como a comparac¢ao com o modelo selecionado do estado da arte, é evidente que nenhum dos
métodos desenvolvidos apresentou uma velocidade de inferéncia e/ou desempenho superior
ao modelo YOWO Nano.

Estes resultados reforcam a escolha dos autores do YOWO Nano em relagao a configuracao
definida, uma vez que proporciona os melhores resultados para o seu modelo, assim como
para os modelos desenvolvidos ao longo do estudo com 5 épocas de treino.

E importante destacar que néo foi explorada a execucao dos modelos desenvolvidos ao longo
de 20 épocas. Seria interessante executar o modelo YOWO Nano sep conv, dado que obteve
uma frame-mAP superior ao estado da arte. Assim sendo, este poderia beneficiar do aumento
do nimero de épocas de treino. Outra razao que sugere que este modelo pode ser promissor
é o facto deste convergir ligeiramente mais rapidamente do que o estado da arte, conforme
demonstrado no grafico j4.9.

Em suma, existe a possibilidade de que ao treinar o modelo YOWO Nano sep conv com um
maior namero de épocas, se possa alcancar um desempenho superior ao estado da arte.
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Capitulo 5

Conclusoes e Trabalho Futuro

5.1 Conclusoes

Durante o curso deste ano letivo, o estudo aprofundado dos diferentes métodos do estado da
arte desempenhou um papel fundamental no desenvolvimento dos métodos propostos. Esta
analise permitiu uma melhor compreensao das vantagens e das limitacoes de cada aborda-
gem investigada.

Através do desenvolvimento de métodos baseados em redes convolucionais e em transfor-
mers, foi possivel adquirir um vasto conhecimento nas areas da Aprendizagem Profunda e
da Visdo Computacional. Além disso, surgiram diversos desafios associados a criacdo destes
modelos, pelo que foi possivel aprender como supera-los através de experiéncias e solugoes
inovadoras.

Embora os resultados das experiéncias realizadas com as redes desenvolvidas ao longo do
ano nao tenham superado os resultados do estado da arte, € importante destacar que o pro-
cesso de estudo, desenvolvimento, experimentacio e analise foi de grande valor. A pesquisa
aprofundada e a melhoria continua permitiram o desenvolvimento de habilidades técnicas
solidas na area, assim como de outras competéncias relevantes: autonomia, resiliéncia e ca-
pacidade analitica.

Por conseguinte, é evidente que, embora os resultados nao tenham sido os esperados nas
experiéncias realizadas, o conhecimento e as habilidades adquiridas durante este processo
de investigacao sao inestimaveis. Estas competéncias irao contribuir para futuros empreen-
dimentos académicos e profissionais, permitindo uma abordagem mais s6lida e informada
em futuras investigacoes.

5.2 Trabalho Futuro

Relativamente as experiéncias realizadas, seria interessante fazer um estudo sobre o desem-
penho de cada um dos modelos com um ntmero de épocas e uma taxa de aprendizagem
superiores e manipular os mapas de caracteristicas resultantes das redes de suporte 2D e 3D
de forma a extrair o maior ntimero de caracteristicas.

No contexto das experiéncias realizadas, surge um caminho interessante para investigagao
futura, que envolve a experimentacao dos mesmos hiperparametros utilizados, assim como
outros para avaliar o desempenho dos modelos. Relativamente aos hiperparametros utiliza-
dos seria interessante aumentar o namero de épocas e a taxa de aprendizagem.

Um estudo que envolva um ntimero maior de épocas permitiria uma analise mais aprofun-
dada do desempenho dos modelos ao longo do treino. Desta forma, seria possivel investigar
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se o aumento do namero de épocas resultaria num desempenho superior, permitindo assim
que os modelos atingissem uma convergéncia maior.

Com o aumento da taxa de aprendizagem, os modelos poderiam atingir a convergéncia mais
rapidamente, o que, aliado a um maior namero de épocas podia resultar em desempenhos
mais competitivos.

Adicionalmente, seria interessante explorar os mapas de caracteristicas resultantes das redes
de suporte 2D e 3D. Esta abordagem poderia potenciar a utilizagdo das caracteristicas mais
relevantes e assim, possivelmente originar resultados superiores e até otimizar os modelos.
Esta proposta é bastante desafiante devido a necessidade de investigar de que forma a mani-
pulacao dos mapas de caracteristicas possa afetar o desempenho dos modelos, podendo ser
necessario um trade-off entre a complexidade computacional e a melhoria dos resultados.
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