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LEANNET: UMA ARQUITETURA QUE UTILIZA O CONTEXTO DA CENA
PARA MELHORAR O RECONHECIMENTO DE OBJETOS

RESUMO

A visdo computacional é a ciéncia que permite fornecer aos computadores a ca-
pacidade de verem o mundo em sua volta. Entre as tarefas, o reconhecimento de objetos
pretende classificar objetos e identificar a posicdo onde cada objeto estd em uma imagem.
Como objetos costumam ocorrer em ambientes particulares, a utilizagdo de seus contex-
tos pode ser vantajosa para melhorar a tarefa de reconhecimento de objetos. Para utilizar
o contexto na tarefa de reconhecimento de objetos, a abordagem proposta realiza a iden-
tificagdo do contexto da cena separadamente da identificagdo do objeto, fundindo ambas
informacodes para a melhora da detecc¢ao do objeto. Para tanto, propomos uma nova arquite-
tura composta de duas redes neurais convolucionais em paralelo: uma para a identificagéo
do objeto e outra para a identificacdo do contexto no qual o objeto esta inserido. Por fim, a
informacédo de ambas as redes é concatenada para realizar a classificacdo do objeto. Ava-
liamos a arquitetura proposta com os datasets publicos PASCAL VOC 2007 e o MS COCO,
comparando o desempenho da abordagem proposta com abordagens que nao utilizam o
contexto. Os resultados mostram que nossa abordagem € capaz de aumentar a probabili-
dade de classificacao para objetos que estdo em contexto e reduzir para objetos que estao
fora de contexto.

Palavras-Chave: Deteccao de Objetos, Rede Neural Convolucional, Rede Neural, Apren-
dizagem Profunda, Objetos em Contexto.






LEANNET: AN ARCHITECTURE THAT USE SCENE CONTEXT TO
IMPROVE OBJECT RECOGNITION

ABSTRACT

Computer vision is the science that aims to give computers the capability of see-
ing the world around them. Among its tasks, object recognition intends to classify objects
and to identify where each object is in a given image. As objects tend to occur in particular
environments, their contextual association can be useful to improve the object recognition
task. To address the contextual awareness on object recognition task, the proposed ap-
proach performs the identification of the scene context separately from the identification of
the object, fusing both information in order to improve the object detection. In order to do so,
we propose a novel architecture composed of two convolutional neural networks running in
parallel: one for object identification and the other to the identification of the context where
the object is located. Finally, the information of the two-streams architecture is concatenated
to perform the object classification. The evaluation is performed using PASCAL VOC 2007
and MS COCO public datasets, by comparing the performance of our proposed approach
with architectures that do not use the scene context to perform the classification of the ob-
jects. Results show that our approach is able to raise in-context object scores, and reduces
out-of-context objects scores.

Keywords: Object Detection, Convolutional Neural Network, Neural Network, Deep Learn-
ing, Object in Context.
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1. INTRODUCAO

O cérebro humano foi criado para compreender a visdo do mundo com facilidade,
recebendo informacdes sobre 0s objetos, contexto e associagcdes deles desde que nasce-
mos. Assim, para um ser humano reconhecer objetos que pertencem a um determinado
contexto € uma tarefa trivial, podendo haver maior dificuldade quando objetos estédo fora
do seu contexto. Conforme descrito pelo Biederman et al. [BMR82], a informagéo do con-
texto bem como o tamanho relativo entre os objetos e a localizagao sao pistas importantes
usadas pelos humanos para detectar objetos. De fato, quando usamos imagens em baixa
resolucdo, os humanos podem distinguir se um objeto sobre a mesa € um prato ou um
aviao, uma vez que é improvavel que tenha um avido sobre uma mesa.

Como apontado por Olivia e Torralba [OT07], no mundo real, objetos podem co-
ocorrer com outros objetos em ambientes especificos, fornecendo uma fonte rica de asso-
ciacOes contextuais a serem exploradas por um sistema visual. Estas relagdes entre um
objeto e seus arredores sao classificadas por Biederman et al. [BMR82] em cinco diferentes
classes: interposicao (interposition), suporte (support), probabilidade (probability), posicao
(position) e tamanho familiar (familiar size). Interposicao e suporte sao classes referentes
ao espaco fisico, probabilidade, posicao e tamanho familiar sdo classes definidas como
relacées semanticas, uma vez que exigem acesso ao significado referencial do objeto con-
siderado. Tais relagcdes semanticas incluem informacdes detalhadas sobre interagdes entre
0s objetos na cena e sao frequentemente usadas como recursos contextuais [GB10].

A tarefa de realizar a detecgao de objetos usando um sistema computacional é
importante para auxiliar as pessoas e melhorar a qualidade de vida. Sistemas autbnomos
[CKZ*16] por exemplo, utilizam a deteccao de objetos para evitar acidentes de transito, en-
guanto sistemas assistivos [YTA14] ajudam as pessoas com deficiéncia visual nas ativida-
des cotidianas. Esses sistemas estdo em constante evolucao e as informagdes do contexto
ainda sao pouco utilizadas.

Embora muito trabalho tenha sido proposto para melhorar os algoritmos de vi-
sdo computacional, eles ainda estao longe da capacidade humana de reconhecer objetos
[FLGC11]. Entretanto, com o avango da tecnologia e disponibilidade de dados nos ulti-
mos anos, houve avangos significativos na deteccao de objetos e classificacdo de imagens.
Esse avanco se deve principalmente a utilizacao de redes neurais avancadas e de GPUs
para acelerar o treinamento, bem como o crescente numero de datasets publicos que estdo
sendo criados para serem usados nos treinamentos destas redes [GBC16].

Neste trabalho, abordamos o problema de reconhecimento de objetos usando ca-
racteristicas contextuais (i.e., caracteristicas extraidas do contexto da cena) como um in-
dicativo da presenca do objeto. Assim, a ideia principal deste trabalho € que a utilizacao
do contexto auxilia o reconhecedor de objetos a melhorar a classificag&o de objetos depen-
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dentes de contexto. Diferentemente de trabalhos anteriores, como o de Liu et al. [LGMZ16],
nossa abordagem n&o necessita a oclusao do objeto para detectar o contexto. A abordagem
proposta se baseia em uma arquitetura de rede neural profunda com duas redes neurais
convolucionais (CNNs) em paralelo: uma para a identificagdo do contexto (Places365-CNN
[ZLK*17]) e uma para a identificacao de objetos (Faster R-CNN [RHGS15]). Ambas as redes
sdo fundidas de forma a melhorar os resultados na tarefa de reconhecimento de objetos.
Para esclarecer melhor o assunto, formulamos a seguinte questdo de pesquisa: “E possivel
usar uma rede neural pré-treinada que classifica ambientes para extrair o contexto seman-
tico e fazer a fusdo com uma rede que detecta objetos, a fim de melhorar a classificacao do
objeto?"

O restante da dissertacao esta estruturada da seguinte forma: O Capitulo 2 apre-
senta a fundamentacao tedrica, abordando os topicos que foram utilizados nesse trabalho.
O Capitulo 3 descreve a arquitetura criada para o reconhecimento de objetos usando o con-
texto. O Capitulo 4 apresenta os datasets utilizados, as configuracdes dos experimentos e
a formas de avaliagao utilizadas. O Capitulo 5 relata os resultados correspondentes e apre-
senta uma discussédo sobre os mesmos. O Capitulo 6 reporta os trabalhos relacionados
que melhoram o reconhecimento de objetos usando o contexto. Finalmente, a dissertacao
termina com as conclusdes e dire¢des de trabalhos futuros no Capitulo 7.
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2. FUNDAMENTACAO TEORICA

Este capitulo apresenta uma breve explicacdo sobre o funcionamento de redes
neurais, descrevendo como é realizado o treinamento e como a rede aprende as informa-
cbes. Em seguida, é apresentada a técnica de aprendizagem profunda, descrevendo as
arquiteturas que tem contribuido bastante para melhorar os algoritmos de visdo computaci-
onal.

2.1 Redes Neurais

Uma rede neural é formada por um conjunto de neurénios conectados em um
grafo, podendo ser aciclico (feedforward) ou ciclico (recorrente). Em uma rede neural fe-
edforward cada saida de um neurbnio esta ligado na entrada de um neurénio de outra
camada. Enquanto em uma rede neural recorrente a saida de um neurbénio pode estar
ligada a entrada de um neurbnio da mesma camada. Os neurénios tém a funcao de pro-
cessar informacgoes e ficam normalmente organizados em camadas. A figura 2.1 mostra a
estrutura de um neurénio com relagéo a biologia, onde o dendrito é o canal responsavel
por receber a informacao vinda de outros neurdnios através da sinapse, passando ao corpo
celular que contém uma funcao responsavel pela excitacao do neurdnio e assim, passar a
informacgao para o proximo neurdnio através do axénio [FLGC11].

X, W, sinapse
A S W X
axonio 0o
funcao de ativacao
corpo celular _
WXy S (Lwx+b)
Y wx. +b >
Lo axonio

Figura 2.1 — Estrutura de um neurénio com relacao a biologia (adaptado de [Uni17]).

Em uma rede neural feedforward a camada mais comum é a camada totalmente
conectada (do inglés, fully-connected layer) (FC). A Figura 2.2 mostra uma rede neural
com duas camadas FC (uma de entrada contendo 3 neurbnios e uma de saida contendo
4 neur6nios) e uma camada FC escondida contendo 6 neurénios. Os neur6nios de uma
mesma camada FC ndo fazem conexao entre si, mas somente com 0s neurdnios da proxima
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camada. Por exemplo, os neurbnios da camada de entrada estao conectados com todos
os neurbnios da camada escondida, enquanto os neurbnios da camada escondida estao
conectados com todos 0s neurdnios da camada de saida [FLGC11].

camada de

saida
camada

escondida

Figura 2.2 — Rede neural com duas camadas ou rede neural com uma camada escondida
(adaptado de [Uni17]).

Redes neurais podem ter mais de uma camada escondida, e a quantidade de
camadas assim como a quantidade de neurénios, vai depender do problema que esta sendo
aplicado. A camada de saida geralmente € usada para representar 0s escores das classes
(e.g., classificacao) ou valores reais como as coordenadas de um objeto na imagem (e.g.,
regressdo). Por esse motivo a camada de saida da rede neural ndo possui fungdo de
ativacdo. Os pesos das conexdes dos neurbnios sdo atualizados atravées do algoritmo criado
por Rumelhart et al. [RHW86] chamado Backpropagation [FLGC11].

2.1.1 Backpropagation

O algoritmo de Backpropagation calcula gradientes de forma recursiva através da
regra da cadeia. A rede neural passa os dados da camada de entrada através de todas
as camada até chegar na camada de saida, sendo esse processo chamado de forward.
Quando as informagbes chegam na saida € utilizada uma funcédo de custo para saber o
quanto a classificacao realizada pela rede se distancia da classificacdo correta, e assim,
saber 0 quanto cada peso existente nas conexdes dos neurdnios devem ser atualizados.
Por exemplo, se a rede se afastou muito da classificacédo correta, cada peso da conexao do
neurbnio serd atualizado com um valor maior. Por outro lado, quando a classificacdo esta
préxima do valor correto, o valor de atualizagéo sera menor. Usando a regra da cadeia os
valores de atualizacdo sao propagados de forma recursiva até a camada de entrada, sendo
esse processo chamado de backward. Cada ciclo de forward e backward é contado como
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uma iteracao, e quando a rede neural visualiza todo o conjunto de dados € contado como
uma época. O treinamento de uma rede neural geralmente passa por muitas épocas até a
rede convergir, i.e., 0 valor de perda (do inglés loss) parar de reduzir [FLGC11].

2.1.2  Funcbes de custo

A funcao de custo € uma forma de medirmos, no aprendizado supervisionado, a
distancia entre o valor predito e o valor real (ground truth) [GBC16]. As funcdes de custo
podem ser classificadas de acordo com o tipo de rede neural. A seguir descrevemos a
funcéo de custo para problemas de classificacao e regressao.

Classificacao: Uma forma de calcular o quanto a rede se aproximou da classifica-
cao correta é utilizando o classificador Softmax, mostrado na Equacéo 2.1. A funcao recebe
0s escores preditos (s) ndo normalizados da ultima camada totalmente conectada e faz a
normalizagao para cada classe (k). O valor dos escores de cada classe é entdo dividido
pela soma de todos os valores normalizados (s;), transformando o escore de cada classe
em um valor de probabilidade da classe estar correta [Bis06].

e
Softmax = S e (2.1)
J

Tendo o valor de Softmax para cada classe, é realizado o calculo da entropia
cruzada sobre a probabilidade de classe para descobrir 0 quanto a rede se distanciou da
classificacédo correta, como mostra a Equacéao 2.2. O valor retornado pela funcao é utilizado
pelo algoritmo de Backpropagation para atualizar os pesos das conexdes dos neurbnio da
rede [GBC16].

Sk
Zj e’

Regressao: ¢ utilizada para predizer valores continuos ou nao discretos na saida
da rede, como por exemplo, tamanho de uma regido, preco de algum produto, efc.. Em-
bora existam diversas fungdes de regressdo, uma que é bastante utilizada nesse tipo de
problema é chamada de erro quadratico médio (L2 loss), mostrada na Equacgéo 2.3. Essa
funcéao realiza a soma do quadrado da diferenca entre o valor real (y) e o valor predito (y).
Assim como na classificacao, o erro resultante sera propagado para as camadas anterio-
res pelo algoritmo de Backpropagation, de forma a atualizar os pesos das conexdes dos
neurénios [GBC16].

L = —log(

) (2.2)

L=y - gz (2.3)
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2.1.3 Regularizagao

Durante o treinamento de uma rede neural pode acontecer dela se ajustar muito
ao conjunto de treinamento, i.e., aprender muito bem os valores do conjunto de treino, e
em um conjunto de testes (i.e., informagdes que nao foram usadas no treinamento) a rede
nao obtém bons resultados. Esse problema é chamado de overfitting e faz com que a
rede n&o consiga generalizar o problema além dos dados de treinamento. Para evitar que
o overfitting ocorra exitem algumas técnicas de regularizacao que fazem com que a rede
consiga generalizar melhor [GBC16].

Dropout é uma recente técnica de regularizagao criada por Srivastava et al. [SHK*14]
que limita a quantidade de informacdes que trafega entre os neurbnios durante o treina-
mento da rede, associando um valor de probabilidade de ativagédo para cada neurénio. Atra-
vés disso, a rede tende a ter maior redundancia de neurbnios e consequentemente evita a
rede ter neurénios muito especificos. A figura 2.3 ilustra um exemplo do funcionamento do
dropout durante o treinamento, onde esta sendo enviado para a rede uma imagem de um
passaro, € o dropout bloqueia metade dos neurdnios da camada escondida, forcando os
neurdnios que sobraram serem mais genéricos. A cada iteracdo sao ativados neurénios
diferentes, com uma probabilidade escolhida durante o treino [SHK*14].

tem bico
tem penas escore
R passaro
’ fem asas ®
- G ®
5 2 patas ®
‘camada de
—
entrada camada de
saida
camada
escondida

Figura 2.3 — Exemplo de utilizag&o do dropout durante o treino. Durante teste o dropout nao
e utilizado. Adaptado de [Uni17].

2.2 Aprendizagem profunda

As redes neurais modernas ficaram conhecidas como Aprendizagem Profunda (do
inglés Deep Learning) devido ao seu grande numero de camadas [GBC16]. Uma rede pro-
funda consegue obter varios niveis de abstragdo, melhorando o processamento de imagem,
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video e audio. O método também funciona para outras abordagens como nos estudos do
genoma e descobertas de remédios [LBH15]. Com o surgimento das redes neurais neu-
rais convolucionais (do inglés Convolutional Neural Network) (CNN) obteve-se um grande
avancgo na visao computacional [LBH15].

2.2.1 Redes Neurais Convolucionais

As CNNs sao redes neurais profundas contendo camadas de convolugéo, sendo
essa a principal diferenga entre uma rede neural contendo apenas camadas totalmente
conectadas. A convolucao processa dados em forma de mdultiplas matrizes, normalmente
contendo uma dimensao (1D), duas dimensdes (2D) ou trés dimensdes (3D). Camadas con-
tendo 1D s&o utilizadas para o processamento de textos, onde cada palavra € representada
por um vetor de caracteristicas. Camadas contendo 2D s&o utilizadas no processamento de
imagens, visto que uma imagem contém altura e largura. Finalmente, camadas contendo
3D séo utilizadas no processamento de videos, onde um grupo de imagens contendo 2D
sé&o0 agrupadas para dar o aspecto temporal de um video. Cada camada de convolugéo
aprende um tipo caracteristica da imagem. Uma rede convolucional tipicamente usa 4 tipos
de camadas: camada de convolugdao, camada de ativagdo, camada de agrupamento ou
pooling e camada totalmente conectada (FC) [LBH15].

Camada de convolucao: Essa camada tem a funcao de extrair caracteristicas da
imagem através da multiplicacdo da imagem de entrada por uma matriz de pesos, e como
resultado obtém-se um mapa de caracteristicas. Tais mapas de caracteristicas permitem
detectar contornos, cores e limiares [LBH15].

A convolugdo contém filtros ou kernels que percorrem toda a imagem, multipli-
cando seus valores pelos valores contidos na imagem. Apds realizar a convolugdo de um
filtro, 0 mesmo é deslocado para proxima regidao na horizontal ou na vertical, sendo o ta-
manho desse deslocamento chamado de stride. A convolugdo pode diminuir o tamanho
da imagem, pois ao aplicar a convolucao com um filtro sobre borda da imagem, ela vai
reduzindo de tamanho. A solucao para nao ocorrer a reducao no tamanho da imagem é a
aplicagéo de padding, i.e., adicionar zeros na borda da imagem. Dessa forma a convolucao
consegue extrair todas as caracteristicas sem perdas [LBH15]. A figura 2.4 mostra 3 etapas
da convolug&o com um filtro de 3x3, stride=2 e padding=1.

Camada de ativacao: Uma das funcdes de ativagao muito utilizadas é conhecida
como Rectified Linear Unit (ReLU). Essa fungdo somente é ativada quando os valores de
entrada sao positivos, atribuindo zero para valores negativos, como mostra a Equacgao 2.4.
O RelLU acelera a convergéncia do gradiente e tem baixo custo de processamento, sendo
de facil implementacéo [LBH15].
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filtro 3 x 3 stride 2
l_;\ r_‘ﬁ
0/0 0|0 0 0 O o/o0jlo 0 0|0 O 0/0 0o o0flo 0 o0
0 5 5|6 1 2 0 0 5|5 6 1|2 0 55 6|1 2 0
filtro 3 x 3 filtro 3 x 3
0 8 6|4 23 0 stride 2 0 8|6 4 /2|3 0 stride 2 0 8 6 4|2 3 0
padding 1 padding 1
0 7 2 5 21 0 0 7 2 5 21 0 0 7 2 5 2 1 0
0 3 5 8 4/ 9 0 0 3 5 8 4,9 0 0 3 5 8 4,9 0
0 8 9 7 53 0 0 8 9 7 5 3 0 0 8 9 7 5 3 0
0/0 0 0 0 0 O 0/0 0 0 0 0 O 0/0 0 0 0 0 O
Figura 2.4 — Convolucao com filtro: 3 x 3, stride: 2, padding: 1
f(x) = max(x, 0) (2.4)

Camada de pooling: Essa camada reduz a dimensao da saida do mapa de ca-
racteristicas, facilitando assim o gerenciamento e reduzindo a quantidade de meméaria ne-
cessaria para guardar as informagdes [LBH15]. Umas das formas utilizadas para reduzir a
dimensionalidade se chama MAX Pooling. O algoritmo divide a matriz em subconjuntos e
para cada subconjunto extrai apenas o maior valor, gerando uma matriz resultante contendo
apenas 0s maiores valores da matriz anterior, como mostra a Figura 2.5.

4 1 6 5
filtro 2 x 2
2 7 4 7 stride 2 7 7

Figura 2.5 — Max Pooling com filiro 2x2 e stride=2. Adaptado de [Uni17].

Camada totalmente conectada: A camada FC, como explicado na Secéo 2.1
contém ligagbes com todos os neurbnios da camada anterior. Esse grande numero de
conexdes torna a FC muito onerosa para o sistema, consumindo mais memdéria e proces-
samento. A saida de uma FC também é diferente de uma convolug¢ao, pois enquanto uma
convolugdo gera um mapa de caracteristicas, em uma FC é gerado um vetor de caracteris-
ticas [FLGC11].

2.3 Transferéncia de conhecimento

De acordo com Pan e Yang [PY10], a transferéncia de conhecimento € a reutili-
zagao do conhecimento ja adquirido durante o treinamento de um modelo. Este processo
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€ utilizado para reduzir o esforco necessario que se tem ao treinar um modelo do zero.
Por exemplo, treinamos uma rede neural para detectar cachorros, e depois precisamos que
ela reconheca também os gatos. Entdo utilizamos a transferéncia de conhecimento para
ela usar o que ela ja conhece de cachorro para detectar os gatos. Como os cachorros
e 0s gatos sdo um pouco parecidos ja que ambos tem quatro patas, focinho, pelos, etc.,
o conhecimento adquirido ira ajudar no treinamento para detectar gatos, sem prejudicar a
deteccao dos cachorros. Essa transferéncia de aprendizado € valida principalmente nos
niveis mais genéricos de caracteristicas, normalmente extraidos nas primeiras camadas de
convolucdo. Assim, ao invés de inicializarmos os pesos da rede neural aleatoriamente ou
com uma distribuicdo Gaussiana por exemplo, inicializamos com os valores de outro modelo
pré-treinado.

A transferéncia de conhecimento permite a utilizacdo de todos os pesos de um
modelo pré-treinado ou apenas de algumas camadas. Li e Hoiem [LH17] apresentam 3
formas de realizar a transferéncia de conhecimento:

» Extracdo de caracteristicas (do inglés feature extraction): os pesos das camadas que
foram inicializadas com um modelo pré-treinado, ndo sofrem alteragéo durante o trei-
namento, sendo usado somente para extragcao das caracteristicas.

« Afinacao (do inglés fine-tuning): ao inicializar as camadas da rede com o pesos do
modelo pré-treinado, os pesos de algumas camadas sao ajustados durante o treina-
mento. Geralmente se mantém as primeiras camadas sem alteracdo, usando apenas
para extracdo de caracteristicas, e as outras atualizando normalmente.

+ Treinamento conjunto (do inglés joint training): Consiste em inicializar a rede com os
pesos do modelo pré-treinado, com todas as camadas liberadas para serem ajustadas
durante o treinamento do modelo.

Em nosso trabalho optamos por utilizar a extracdo de caracteristicas, usando um
modelo pré-treinado para detectar objetos e um modelo pré-treinado para classificar ambi-
entes. A técnica de extracdo de caracteristica se ajusta bem ao problema, pois nao vamos
precisar treinar um detector de objetos e nem um classificador de ambientes, ganhando
tempo de treinamento e se beneficiando do conhecimento ja adquirido por esses modelos.

24 Classificacao de ambientes usando CNN

A classificacdo de imagens consiste em atribuir uma classe a uma imagem com um
rétulo. Em alguns trabalhos, como no de Deng et al. [DDS*09], a classificagdo da imagem
€ realizada usando o objeto que mais se destaca. Em outros trabalhos, a classificagéo é
realizada analisando apenas o fundo da imagem e rotulando-a conforme a cena, como em
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Zhou et al. [ZLK*17]. Assim, no dataset ImageNet [DDS*09] as imagens sdo rotuladas como
objetos, e nos datasets Places205-Standard e Places365-Standard [ZLK*17] as imagens
sdo rotuladas como cenas. As redes neurais treinadas em datasets centrados nos objetos
tendem a extrair as caracteristicas dos objetos, enquanto as redes treinadas em datasets
centrados nas cenas extraem caracteristicas da cena.

Zhou et al. [ZLK*17] fez uma comparacgao de 3 redes neurais (AlexNet [KSH12],
GoogLeNet [SLJ*15], VGG-16 [SZ15]) treinadas em diferentes datasets e testadas em da-
tasets centrados em cenas (SUN397 [XHE*10], MIT Indoor67 [QT09], Scene15 [LSP06],
SUN Attribute [PH12]) e em datasets centrados em objetos (Caltech101 [FFFP04], Cal-
tech256 [GHPO7], Action40 [YJK*11], Event8 [LFF07]). Podemos ver na Tabela 2.1 que as
redes neurais treinadas nos datasets Places205-Standard e Places365-Standard obtiveram
melhor resultado que as redes treinadas no ImageNet, visto que os datasets testados tem
como foco principal o ambiente e ndo os objetos. Porém quando séo testados em datasets
com foco principal nos objetos, como mostrado na Tabela 2.2, as redes treinadas com o da-
taset ImageNet obteve melhor resultado do que as redes treinadas na Places205-Standard
e Places365-Standard. Os datasets centrados em objetos ndo tem muita informagéo da
cena, pois a maioria dos objetos preenchem quase toda a imagem.

Tabela 2.1 — Comparacao realizada por Zhou et al. [ZLK*17] das abordagens de classifi-
cacao de imagens usando os datasets SUN397 [XHE*10], MIT Indoor67 [QT09], Scene15
[LSP06], SUN Attribute [PH12] centrados na cena.

Treinamento | Teste / Acurécia
Rede | Dataset | SUN397 | MIT Indoor67 | Scene15 | SUN Attribute

Places365 | 56.12% 70.72% 89.25% 92.98%
AlexNet Places205 | 54.32% 68.24% 89.24% 92.71%
ImageNet | 42.61% 56.79% 84.05% 91.27%

Places365 | 58.37% 73.30% 91.25% 92.64%
GooglLeNet | Places205 | 57.00% 75.14% 90.92% 92.09%
ImageNet | 43.88% 59.48% 84.95% 90.70%

Places365 | 63.24% 76.53% 91.97% 92.99%
VGG16 Places205 | 61.99% 79.76% 91.61% 92.07%
ImageNet | 48.29% 64.87% 86.28% 91.78%

Para poder extrair caracteristica da cena, foi utilizado nesse trabalho a Places365-
CNN por ter maior acuracia na classificagdo de ambientes nos datasets centrados em cena
e por possuir um modelo pré-treinado. A Places365-CNN [ZLK*17] € um modelo de rede
gue contém os pesos de uma CNN pré-treinada usando 1.803.460 imagens do Places365-
Standard dataset. As imagens foram rotuladas utilizando o servigco de crowdsourcing ofere-
cido pela Amazon Mechanical Turk (AMT) e contém uma lista de categorias de ambientes
encontrados ao redor do mundo, como por exemplo quarto, plataforma de trem, centro de
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Tabela 2.2 — Comparacao realizada por Zhou et al. [ZLK*17] das abordagens de classifica-
cao de imagens usando os datasets Caltech101 [FFFP04], Caltech256 [GHP07], Action40
[YJK*11], Event8 [LFF07] centrados nos objetos.

Treinamento \ Teste / Acurdacia
Dataset | Caltech101 | Caltech256 | Action40 | Event8

Places365 | 66.40% 46.45% 46.82% | 90.63%
AlexNet Places205 | 65.34% 45.30% 43.26% | 94.17%
ImageNet 87.73% 66.95% 55.00% | 93.71%

Places365 | 61.85% 44.52% 47.52% | 91.00%
GoogLeNet | Places205 54.41% 39.27% 4517% | 92.75%
ImageNet 89.96% 75.20% 65.39% | 96.13%

Places365 | 67.63% 49.20% 52.90% | 90.96%
VGG16 Places205 | 67.58% 49.28% 53.33% | 93.33%
ImageNet 88.42% 74.96% 66.63% | 95.17%

Rede

conferéncia, escritério de veterinario, etc.. No total sdo 365 classes de ambientes, agrupa-
das em 3 categorias e 16 subcategorias, como mostra a Tabela 2.3.

Tabela 2.3 — Places365-Standard dataset: categorias e subcategorias.

Categorias \ Subcategorias
“shopping and dining”, “workplace”, “home or hotel”,
lndoor 73 H H [ T] H [T ”
transportation/stations”, “sport and leisure”, “Cultural
“‘water, ice, snow”, “mountains, hills, desert, sky”, “forest, field,
outdoor/natural

LE 1

jungle”, “man-mad eelementes”

“transportation/roads”, “cultural or historical building/place”,
“sports fields, parks, leisure spaces”, “industrial and construction”,
“houses, cabins, gardens and farms”,

“‘commercial buildings. shops, markets, cities and towns”

outdoor/man-made

Zhou et al. [ZLK*17] disponibilizou um modelo da rede pré-treinado usando 3 CNNs
populares: AlexNet [KSH12], GoogLeNet [SLJ*15], e VGG-16 [SZ15]. Em nosso trabalho,
utilizamos a versao com a VGG-16 pré-treinada, pois esta rede obteve melhores resultados
nos testes apresentados por Zhou et al. [ZLK*17]. O modelo pré-treinado da VGG-16 é
livremente disponivel no site do MIT CSAIL Computer Vision'. A Places365-CNN na versao
com a VGG-16 € uma rede neural com 16 camadas, sendo 13 camadas de convolucao
e 3 camadas totalmente conectadas (FC), como mostra a Figura 2.6. Nessa dissertacao
chamaremos o dataset de Places365-Standard e a CNN de Places365-CNN.

A rede tem como entrada uma imagem com 3 canais de cores: vermelho, verde
e azul (RGB), tamanho fixo contendo 224 de altura e 244 de largura. As camadas de con-

'https://github.com/CSAILVision/places365


https://github.com/CSAILVision/places365
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Places365-CNN VGG-16 (Reconhecimento de ambientes)

conv 5 fc 6 fc7

conv 1 conv 2 conv 3 conv 4 512° 77 4096 4096
fc - classificagao

Imagem
Entrada 3%224%224

- Classificagao
ﬁ_ﬂ_, do ambiente

Figura 2.6 — Arquitetura da Places365-CNN na versdo VGG-16 para fazer a classificagao
de ambientes

volucdo sao agrupada duas a duas (conv1 e conv2) e trés a trés (conv3, conv4 e conv5),
com uma camada de ativagdo ReLU depois de cada convolugao e uma camada de Pooling
depois de cada grupo. A configuracao do Pooling na VGG-16 reduz pela metade as dimen-
sbes do mapa de caracteristicas. A Figura 2.7 ilustra a conv1, onde ela gera 64 mapas
de caracteristicas com dimensdes de 224 x 224, visto que a imagem possui o tamanho de
224 x 224, a conv1tem 64 neurdnios, filtro 3 x 3 e padding=1. Cada neurdnio da convolucao
vai gerar um mapa de caracteristicas, entdo o Pooling redimensiona o tamanho do mapa
de caracteristicas para 112 x 112.

conv 1 conv 5
64*224*224 512*14*14
Imagem conv 1.1 conv 1.2 conv 5.1 conv 5.2 conv 5.3

3%224*224

lu1.2 reIu 52 relu 5.3 pooling 5
< relu 1.1 re pooling 1 relu 5.1 ing
2 ﬁ ﬁ 64*112*112 ﬁ 512*7*7

Figura 2.7 — Camadas de convolucédo da VGG-16 [SZ15].

Na ultima camada de convolugao (conv5.3) a rede possui 512 mapas de caracte-
risticas com dimensdes de 7 x 7 depois do pooling 5. Essa informacéo é entdo transformada
em um vetor de caracteristicas contendo 25.088 posicdes e enviado para a camada total-
mente conectada com 4.096 neurdnios, a qual multiplica os pesos por cada neurbnio de
entrada. Por fim, as caracteristicas sdo enviadas para a camada de classificacao que clas-
sifica entre 0 numero de classes do dataset, o qual a rede foi treinada. A VGG-16 do modelo
Places365-CNN por ser treinada em um dataset com 365 classes, possui na FC de classi-
ficacdo 365 neurdnios, representando os 365 ambientes. Os valores que cada neurénio da
FC de classificagéo s&o transformados em probabilidades pelo Softmax.
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2.5 Deteccao de objetos usando CNN

A deteccao de objetos consiste em localizar o objeto na imagem, informando as
coordenadas onde ele se encontra, e classifica-lo dentre as classes conhecidas do dataset.
Para essa tarefa € necessario que a rede neural faga uma regressdo e uma classificagao.
Na regressao sao preditas as coordenadas dos objetos (bounding boxes) e na classificagao
€ predita a classe.

Redmon et al. [RF17] apresenta uma comparacéo entre as melhores arquiteturas
para deteccao de objetos. A comparacao é realizada utilizando os datasets PASCAL VOC
2007 e PASCAL VOC 2012 para treinamento e o dataset PASCAL VOC 2007 [EVGW*10]
para teste, conforme apresentado na Tabela 2.4. A arquitetura que obteve o melhor resul-
tado no geral foi a YOLOv2 [RF17] com 78.6% mAP, porém escolhemos a Faster R-CNN
[RHGS15] por ser uma das arquiteturas que possui resultados proximos ao estado da arte,
por ter um modelo pré-treinado e codigo disponivel.

Tabela 2.4 — Comparacao realizada por Redmon et al. [RF17] das abordagens de detecgéo
de objetos usando o dataset PASCAL VOC 2007 [EVGW*10].

Arquiteturas | VOC 2007 Test/ mAP
YOLOV2 [RF17] 78.6%
SSD500 [LAE*16] 76.8%
Faster R-CNN ResNet [HZRS16] 76.4%
SSD300 [LAE*16] 74.3%
Faster R-CNN VGG-16 [RHGS15] 73.2%
Fast R-CNN [Gir15] 70.0%
YOLO [RDGF16] 63.4%

Neste trabalho, propomos a LeanNet que utiliza a Faster R-CNN com a VGG-16
[RHGS15] por ser uma rede neural que obteve bons resultados, ndo utiliza muita memaria
comparado com a versao usando a ResNet [HZRS16] e tem modelo pré treinado no dataset
PASCAL VOC 2007 [EVGW*10].

Faster R-CNN: Desenvolvida por Ren et al. [RHGS15], a Faster R-CNN é uma rede
neural profunda (do inglés, deep neural network) para detectar objetos. Essa rede possui
dois médulos: (a) uma rede de proposta de regido (do inglés, Region Proposal Network
(RPN)) e (B) a Fast R-CNN [Gir15].

O médulo RPN, mostrado na Figura 2.8, contém uma CNN do tipo VGG-16 [RHGS15]
que recebe uma imagem como entrada e gera uma saida com um grupo de regides pro-
postas, i.e., delimitacdo da area em que os objetos se encontram. Cada regido proposta
contém um valor de probabilidade associado representando a chance do objeto aparecer
na regidao. O méddulo produz duas saidas: uma para classificagdo com 2 classes (contém
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objeto e ndo contém objeto) e uma para a regressao das 4 coordenadas do bounding box
(x,y, altura, largura). E importante notar que a posicéo x = 0 e y = 0 se encontra no canto
superior esquerdo da imagem.

RPN (Rede de propostas de regides) camada gi*ﬂgvsvsiﬁcacéo

convs conv rpn

convl  conv2 conv3 conv4 512*h*w 512*h*w Classificagio
Imagem da regidao
3*h*'w
Entrada
ﬁ—. = camada de regressao
4K*h*w

Coordenadas
bounding box

Figura 2.8 — Arquitetura da rede de propostas de regides (RPN).

As regides propostas sao selecionadas pelo uso de uma janela deslizante sobre
o ultimo mapa de caracteristicas da camada de convolugéo (conv5.3), para determinar se
a regiao contém um objeto ou ndo. Cada janela deslizante pode gerar multiplas regides
propostas, através de K ancoras. Uma ancora é uma regiao dentro da janela deslizante que
captura os objetos e prediz as suas coordenadas através do ajuste das dimensdes. A rede
classifica como contendo objeto na ancora se o intersection over union (loU) da regiao for
maior que 70% sobre as regiées do ground thuth, e como nao objeto se o escore for menor
que 30%. Regides que tém um loU entre 30% e 70% nao contribuem para o treinamento.

camada de classificagédo camada de regressao j K ancoras

[ 4k coordenadas ]
[

conv rpn /512 ]

i camada intermediaria .-~

janela deslizante

mapa de caracteristicas

Figura 2.9 — Visualizagdo das ancoras sobre o mapa de caracteristicas da camada de con-
volucéo 5.3. Adaptado de [RHGS15].
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O numero de saidas da camada de classificacado € 2 x K ancoras e da regressao € 4 x K
ancoras, como vemos na Figura 2.9.

O segundo médulo, Fast R-CNN [Gir15] usa as regides propostas que contém
objetos, através da camada de regido de interesse (do inglés Region of Interest (Rol)). A
camada Rol pega as regides propostas projetadas no mapa de caracteristicas da camada
de convolugao 5.3 e redimensiona para um tamanho fixo (e.g., 7 x 7). As regides sao en-
tdo agrupadas e encaminhadas para as camadas totalmente conectadas (FC) para fazer a
classificacéo e a regressdo. A FC de classificacao tem a saida igual ao numero de clas-
ses, adicionando uma de background, enquanto a FC de regressédo possui na saida as 4
coordenadas dos bounding boxes de cada classe (cls + 1). A classe background é utilizada
quando uma regido regido de interesse nao € classificada entre nenhuma das classes de
objetos do dataset.

mapa de caracteristicas
conv 5.3
512*h*w

fc - classificagao
camada de Rol fc6 fc7 rois*(cls+1)

pooling rois*4096 rois*4096 I

Classificagéo
do objeto

rois*512*7*7

- ® H fc - regresséo
rois*4*(cls+1)
U
“ I

bounding box

Figura 2.10 — Arquitetura da Fast R-CNN. Adaptado [Gir15].

Podemos ver na Figura 2.10 que o agrupamento realizado pela camada Rol altera
a dimenséo (rois) para 2 em todas as proximas camadas da rede. Esse numero é variavel
de acordo com o numero de objetos na imagem. Normalmente essa dimensao € utilizada
para enviar um grupo de imagens para realizar o treinamento em uma rede neural. Porém,
a Fast R-CNN a utiliza para enviar um grupo de regides de interesse. Por esse motivo o
treinamento da rede € realizado passando somente uma Unica imagem de cada vez, com
cada imagem produzindo até N regides de interesse, sendo N um numero definido nas
configuracdes.

Ren et al. [RHGS15] desenvolveu a arquitetura em dois formatos, usando a ZF-
NET [ZF14] e a VGG-16 [SZ15]. No nosso trabalho utilizamos o formato da rede neural
convolucional VGG-16, mostrado da Figura 2.11, para realizar os experimentos. O modelo
end-to-end proposto treina a RPN e a Fast R-CNN em conjunto. Podemos ver que a prin-
cipal diferenca entre as VGG-16, utilizadas nas abordagens de deteccao de objetos e na
classificacdo de ambientes, é a adicdo do modulo RPN (conv rpn, rpn cls escore, rpn bbox
reg) e a camada Rol pooling da Fast R-CNN [Gir15]. A quantidade de camadas de saidas
também sao diferentes, pois a Faster R-CNN possui além da camada de classificagéo (FC
- classificagdo) uma de regresséo (FC - regressao).
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Faster R-CNN VGG-16 (Detecgao de objetos) | rpn cls escore fe - classificacéio

conv 5 rois*(cls+1)
Classificagao
do objeto

T fc6 fc7
Entrada Imagem convl  conv2 conv3 conv4 512'h'w conv rpn [0is*4096  rois*4096

fc - regresséao
rois*4*(cls+1)

3*h*w roi poolmg
Coordenadas
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/ rois*512*7*7

rpn bbox reg
Figura 2.11 — Arquitetura da Faster R-CNN na versdao VGG-16 para fazer a detecgcédo de
objetos sem o uso do contexto.
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3. ARQUITETURA LEANNET

Os estudos realizados por Galleguilos e Belongie [GB10] mostram a importancia
de usar o contexto para obter informagdes sobre o reconhecimento de certos objetos. Se-
gundo eles, o contexto pode ser explorado na visdo computacional de trés formas:

1. Contexto semantico: descrito pela probabilidade de um objeto presente em uma cena
e ndo em outras cenas, e.g., um computador e um teclado sdo mais comuns de apa-
recerem na mesma imagem do que um computador e um carro.

2. Contexto espacial: a probabilidade para encontrar um objeto em certa posi¢cao do que
outros objetos na cena, e.g., um teclado é esperado estar abaixo do monitor.

3. Contexto de escala: o tamanho do objeto em contexto com a relacdo de outro objeto
na cena, e.g., um teclado é esperado ser menor do que uma pessoa na cena.

Em nosso trabalho, exploramos o contexto semantico como a probabilidade de um
objeto estar na cena e ndo em outras cenas. O contexto espacial nao foi utilizado porque ja
foi exaustivamente explorado nos trabalhos citados no capitulo 6. N&o utilizamos o contexto
de escala por questdes do escopo e ocorrer problemas como ilusao de ética.

E importante notar que nao sdo todos os objetos que tem relagéo forte com o con-
texto. Por exemplo, uma pessoa pode aparecer em muitos lugares como uma casa ou em
uma avenida, enquanto um hidrante tende a aparecer sempre na cal¢cada. Em nosso tra-
balho, a probabilidade de um objeto ser detectado em uma cena tende a aumentar quando
o objeto tem uma forte relagdo com o contexto e a reduzir quando o objeto esta fora de
contexto. A fim de melhorar o reconhecimento de objetos, propomos uma abordagem que
une duas redes neurais pré-treinadas para a extracao de informacdes do objeto e do con-
texto separadamente. Consequentemente, a probabilidade dos objetos detectados pode
ser alterada pelo contexto em que o objeto esta inserido.

A nossa abordagem é separada em quatro médulos: (a) pré-processamento, (b)
detector de objetos, (c) classificador de ambientes e (d) LeanNet, como ilustrado na Figura
3.1. A arquitetura recebe uma imagem como entrada e realiza o pré-processamento para
ajustar a entrada para cada arquitetura (Faster R-CNN e Places365-CNN). A Faster R-CNN
extrai caracteristicas dos objetos enquanto a Places365-CNN extrai caracteristicas do con-
texto da cena de uma versao da imagem pré-processada da imagem original. Finalmente,
as caracteristicas extraidas de ambas as redes sao concatenadas na LeanNet, onde tam-
bém ocorre a classificagcdo do objeto. A predicdo dos bounding boxes ocorre na Faster
R-CNN e a classificacdo dos ambientes na Places365-CNN.

Nossa abordagem é inspirada na redes do tipo two-stream [SZ14], que implemen-
tam duas redes em paralelo, contendo uma fusdo antes do processo de classificagao. Tais
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redes tem a caracteristica de fundirem uma rede contendo uma stream para imagens esta-
ticas e outra stream para imagens temporais [SZ14, KTS*14, LWL*17]. Em nossa aborda-
gem, ao invés de utilizar uma stream para imagens e outra para dados temporais, utilizamos
uma stream para a deteccao de objetos e outra stream para a deteccéao do contexto no qual

0s objetos aparecem.
Coordenadas
bounding box

Classificagédo do
objeto

Classificagéo do
ambiente

Figura 3.1 — Arquitetura da nossa abordagem LeanNet, que consiste na concatenagao do
detector de objetos (Faster R-CNN) e do classificador de ambientes (Places365-CNN).

Detector de
objetos

Pré-processamento}

Classificador de
ambientes

3.1 Pré-processamento

O pré-processamento das imagens pretende ajustar o tamanho para a entrada da
arquitetura Places365-CNN. Enquanto a Faster R-CNN recebe imagens em alta resolucéo
com diferentes tamanhos, redimensionando-as e mantendo as propor¢des nos limites de
600px de altura ou 1000px de largura, a Places365-CNN trabalha com baixa resolucéao e
tamanho fixo. Com o objetivo de atender os requisitos da Places365-CNN, primeiro trans-
formamos a imagem de entrada na forma de um quadrado através de um corte na maior
dimensao mantendo a menor dimensao, e.g., uma imagem de entrada com 333 x 500 é
cortada para 333 x 333. Por fim, a imagem cortada é redimensionada para 224 x 224, que
corresponde a entrada da imagem da Places365-CNN, como mostra a Figura 3.2.

3.2 Redes pré-treinadas

Acreditamos que pelo desempenho apresentado nos artigos da Faster R-CNN
[RHGS15] e da Places365-CNN [ZLK*17] o uso de redes neurais pre-treinadas € de grande
contribuicdo para o reconhecimento dos objetos e do ambiente. A Faster R-CNN sendo
especifica para a deteccao dos objetos consegue extrair caracteristicas mais detalhadas
dos objetos, enquanto a Places365-CNN analisa toda a imagem abstraindo os objetos que
aparecem na cena, capturando melhor as caracteristicas do fundo da imagem. Essas duas
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Pré-processamento

Imagem de entrada

regiéo para o corte imagem cortada imagem
redimensionada

333

333

Faster R-CNN ‘ Places365-CNN ’

Figura 3.2 — Pré-processamento da imagem para ajustar a entrada da Places365-CNN.

informagdes sdo uteis para a rede neural aprender as relagbes entre 0s objetos e 0 con-
texto. Além disso, como as redes neurais ja estao treinadas teriamos um ganho em relagcéao
ao tempo necessario para realizar o treinamento da nossa abordagem, pois sé precisamos
treinar uma pequena parte para aprender as relagdes entre os objetos e a cena.

3.3 Fusao utilizando LeanNet

Nosso método de fusado pretende unir informagdes do ambiente, i.e., 0 contexto
de um objeto, com a informacgédo de cada objeto para melhorar a classificacdo. O método
de fusdo é inspirado pela abordagem proposta por Li et al. [LWL*17], que concatena duas
camadas totalmente conectadas antes da camada que faz a classificagdo. A nossa abor-
dagem LeanNet ndo altera os pesos das camadas da Places365-CNN e da Faster R-CNN,
usando as redes apenas para a extragdo de caracteristicas. A camada que faz a classifi-
cacao do objeto é a Unica que tem os pesos atualizados pelo backpropagation, de forma a
aprender as relagbes entre cada objeto e 0 ambiente.

E importante notar que a Faster R-CNN gera regides de interesse (Rol) na saida
para cada imagem de entrada, e a Places365-CNN extrai caracteristicas de uma unica
imagem. Assim, antes da camada de concatenacao € necessario multiplicar o nimero de
caracteristicas da Places365-CNN para o mesmo numero de Rols gerados pela Faster R-
CNN, mantendo assim, a saida de ambas as streams com a mesma dimensdo. A Figura
3.3 ilustra a camada de replicagdo, camada “rep”, e a camada que realiza a fusdo antes da
classificagéo do objeto, camada “concat”.
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Figura 3.3 — Replicacao das caracteristicas da cena da Places365-CNN para o0 mesmo
nuamero de regides de interesse (Rol) da Faster R-CNN.

3.3.1 Camada de replicacéao

A camada de replicacao recebe como entrada dois vetores de caracteristicas, um
da rede que classifica ambientes e outro da rede que detecta objetos. O vetor de caracte-
risticas do ambiente € replicado para um novo vetor com as mesmas dimensdes do vetor
de caracteristicas de objetos. E para ndo ocupar muita meméria, nao realizamos uma co6-
pia dos valores do vetor de caracteristicas. Todas dimensdes replicadas contém apenas o
endereco de memoria do vetor da rede que classifica ambientes.

3.3.2 Camada de concatenacao

Recebe como entrada dois vetores com dimensdes iguais e faz a concatenacao
das caracteristicas. As caracteristicas do objeto e do ambiente sdo colocadas uma do lado
da outra. Dessa forma, a camada de classificacao relaciona as caracteristicas do ambiente
e do objeto. A Figura 3.4 mostra um exemplo da concatenacao do vetor de caracteristicas
das redes, com a Faster R-CNN gerando duas regides de interesse. Podemos ver que a
FC 7 da rede que classifica ambientes possui somente uma dimenséo, sendo transformado
para duas dimensdes pela camada (Rep). A transformacao para duas dimensdes ocorreu
porque a rede que detecta objetos gerou duas regides de interesse, e temos que relacio-
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nar cada regido com uma cena. Com as duas FCs com as mesmas dimensdes entdo é
realizado a concatenacao, gerando um vetor de carateristicas com 8192 neur6nios.

Imagem

Concat
ROl ] st =
& @ & Classificagao
= & &° Sy ®
Rol 2 (b&o f1,+ b‘@‘b{ \@\\o
(&) M) o
© &
° &
o & N
o o5& Rep QQ’Q) +°
© P FC7 W @ = qQ
SN *x@
W 4 & o° v
Cena & & W 209
@ \o) +
N bgq’ v Roi / |::>
ﬂ ‘! Cena

Rol 2
3 I |::> Cena Roi/
L= ¥ Cena
Cena

E:> Cena

Figura 3.4 — Concatenacao dos vetores de caracteristicas

3.3.3  Camada de classificacao

A camada de classificacdo da LeanNet é similar a da Faster R-CNN, ela possui o
nuamero de neurdnios de saida igual o numero de classes do dataset, mais o background.
A principal diferenga é que ela recebe o vetor de caracteristicas dos objetos e da cena,
através da camada (concat). Portando, cada classe de objeto possui 8192 caracteristicas,
enquanto a Faster R-CNN tinha originalmente 4096.

34 Saida da rede

Como explicado por Li et al. [LWL*17], a informagao do ambiente ndo contribui
para prever as coordenadas dos bounding boxes. Assim, a saida para prever as coordena-
das dos bounding boxes (FC - regresséo) é conectada diretamente na camada totalmente
conectada da rede que detecta objetos (FC 7), enquanto a de classificagdo dos objetos
usando o contexto da LeanNet (FC - classificacdo) esta conectada na camada de conca-
tenacdo (concat), como ilustrado na Figura 3.3. A camada que classifica os ambientes
nao foi utilizada para extracdo das caracteristicas, mas foi mantida para termos uma saida
para a classificacdo dos ambientes e assim avaliarmos a nossa abordagem, mostrando a
relagdo entre os objetos e o contexto. No total a LeanNet, junto com a Faster R-CNN e a
Places365-CNN, possuem 3 camadas de saida, sendo uma para a predi¢cao das coordena-
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das dos bounding boxes, uma para a classificacdo dos objetos usando o contexto e uma
para a classificacdo dos ambiente.

A FC - regressao prediz para cada Rol o valor (v) das coordenadas (X, y , altura,
largura) de localizacdo dos bounding boxes na imagem, como mostra a Tabela 3.1. Os va-
lores sao colocados na matriz, onde as colunas s&o as coordenadas e as linhas as regides
de interesse. Cada linha da tabela representa um bounding box.

Tabela 3.1 — Formato de saida da FC - regressao dos bounding boxes

rois | x y altura largura

roiy | vio  Viy Vi2 Vi3
rolp | Voo  Voi Voo Vo3
MOim | Vmo Vet Vme2 Vi3

A FC - classificacao dos objetos informa a probabilidade (p) que cada regido de
interesse (Rol) tem para cada classe de objetos (cls). Na saida é gerada uma matriz, onde
cada linha corresponde a uma regido de interesse (Rol) e cada coluna € uma classe de
objetos, como mostra a Tabela 3.2.

Tabela 3.2 — Formato de saida da FC - classificacdo dos objetos

rois \ background cls; cls, ... cls,
rois P1o P11 P12 ... Pin
rok P20 P21 P2 ... Pon
r Oim ,Dmo pm1 pm2 e pmn

A FC - classificagdo do ambiente gera um vetor com as probabilidades (p) para
cada classe de ambiente (cena), como € mostrado na Tabela 3.3. O vetor ndo precisou ser
replicado como a FC anterior a classificagdo, porque usamos a classificagdo de ambientes
apenas para classificar a imagem e ndo para extracao de caracteristicas.

Tabela 3.3 — Formato de saida da FC - classificacdo dos ambientes

cena; cena. ... ceéenap

Pi P2 o Pn

A LeanNet funciona com qualquer rede que detecta objetos e ambientes, desde
que sejam respeitadas as dimensdes da entrada e saida da rede. O nimero de classes de
objetos e ambientes é dinamico, visto que nao existe somente 365 tipos de ambientes e 20
ou 80 classes de objetos. Portanto, como a LeanNet utiliza como entrada as caracteristi-
cas da camada totalmente conectada antes da classificagcao, a quantidade de classes nédo
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precisa ser fixa. Em nossos experimentos a Places365-CNN possui 365 classes porque
usamos um modelo pré-treinado; se fossemos usar a Places205-CNN por exemplo, a rede
teria 205 classes e ndo poderiamos usar o0 modelo pré-treinado da Places365-CNN e sim o
da Places205-CNN.
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4. EXPERIMENTOS

Nesse capitulo, descrevemos os datasets utilizados nos experimentos, bem como
os detalhes de implementacédo usados em nossa abordagem e a forma de avaliagao.

4.1 Datasets

PASCAL VOC 2007' [EVGW*10] é um dataset que consiste em imagens que re-
presentam cenas realistas, onde cada imagem tem pelo menos um objeto. Este dataset foi
publicado através do PASCAL Visual Object Classes Challenge 2007 e contém 20 diferen-
tes classes de objetos, tendo um total de 9.963 imagens com 24.640 objetos anotados. As
classes sdo agrupadas de acordo com suas caracteristicas, conforme mostrado na Tabela
4.1. O dataset é dividido em 2.501 imagens para treino, 2.510 imagens para validacao,
e 4.952 imagens para teste. E importante mencionar que, como a principal intengdo do
PASCAL VOC 2007 é o reconhecimento de objetos, a maioria das imagens contém pouca
informacéao sobre o contexto, com objetos cobrindo quase a totalidade da imagem.

Tabela 4.1 — Categorias e classes do dataset PASCAL VOC 2007.
Categorias | Classes

Person person

Animal bird, cat, cow, dog, horse, sheep

Vehicles | aeroplane, bicycle, boat, bus, car, motorbike, train
Indoor bottle, chair, dining table, potted plant, sofa, tv/monitor

MS COCO? é um dataset que contém imagens de cenas cotidianas e objetos em
seu contexto natural. O dataset aborda os principais problemas de pesquisa na compreen-
sao de cena, como a deteccao de visualizacbes nao icbnicas, i.e., objetos em background,
objetos parcialmente ocluidos, e objetos em meio a desordem. A localizagcado espacial dos
objetos sdo anotadas usando bounding boxes e segmentacdo em nivel de pixel. O da-
taset contém 80 classes para definir objetos e um total de 123.287 imagens, sendo divi-
dido em 82.783 imagens para treinamento e 40.504 imagens para validagao e teste. As
classes foram agrupadas conforme mostra a Tabela 4.2. Comparando com PASCAL VOC
2007 [EVGW*10], o MS COCO contém consideravelmente mais objetos por cena, além de
pequenos objetos rotulados e mais imagens.

"http://host.robots.ox.ac.uk/pascal/VOC/voc2007/index.html
2http://mscoco.org/dataset/
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Tabela 4.2 — Categorias e classes do dataset MS COCO.

Categorias | Classes

Animal bird, cat, dog, horse, sheep, cow, elephant, bear, zebra, giraffe
Appliance microwave, oven, toaster, sink, refrigerator
Electronics | tvmonitor, laptop, mouse, remote, keyboard, cell phone
> banana, apple, sandwich, orange, broccoli, carrot, hot dog,
ood .
pizza, donut, cake
Furniture chair, sofa, pottedplant, bed, diningtable, toilet
Indoor objects | book, clock, vase, scissors, teddy bear, hair drier, toothbrush
Kitchenware | bottle, wine glass, cup, fork, knife, spoon, bowl
Outdoor Obj. | traffic light, fire hydrant, stop sign, parking meter, bench
Person & Acc. | person, backpack, umbrella, handbag, tie, suitcase
Sport frisbee, skis, snowboard, sports ball, kite, baseball bat,
baseball glove, skateboard, surfboard, tennis racket
Vehicle bicycle, car, motorbike, aeroplane, bus, train, truck, boat

4.2 Configuracao da rede

Para realizar os experimentos, desenvolvemos nossa arquitetura com ambas stre-
ams contendo redes VGG-16 [SZ15]. Nossa arquitetura permite carregar dois modelos
pre-treinados que executam em paralelo e uma camada totalmente conectada que faz a fu-
sédo de ambas as redes. Como nao treinamos um modelo para reconhecimento da cena, um
modelo pre-treinado da Places365-CNN [ZLK*17] é obrigatério para extrair caracteristicas
das cenas. O modelo pre-treinado na versao da VGG-16 € livremente disponivel em MIT
CSAIL Computer Vision Website®. Toda a arquitetura proposta foi desenvolvida utilizando o
framework CAFFE*.

Em nossos experimentos, utilizamos um modelo pré-treinado no PASCAL VOC
2007 [EVGW*10], bem como treinamos a partir do zero um modelo usando MS COCO
[LMB*14]. A versdo do modelo pré-treinado da rede VGG-16 contém pesos aprendidos
usando o PASCAL VOC 2007 que ¢é livremente disponivel junto com a rede Faster R-CNN®.
A rede treinada a partir do zero no dataset MS COCO contém os mesmos parametros
descritos por Ren et al. [RHGS15]. Esse processo consiste na inicializacdo dos pesos
utilizando uma distribuicdo Gaussiana com média zero e desvio padrao 0.01. Todas as
imagens tém seus pixels subtraidos pelos valores médios de pixel por canal de todas as
imagens de treinamento. Usamos uma taxa de aprendizado (do inglés, learning rate) de
103, deixando cair para 10~ depois de 331.132 iteracdes (4 épocas), e um momentum
de 0.9 com um weight decay de 5 x 10~*. Todas as convolugdes usam Rectified Linear

3https://github.com/CSAILVision/places365
4http://caffe.berkeleyvision.org/
Shttps://github.com/rbgirshick/py-faster-rcnn
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activation Units (ReLU). Fixamos o numero de regides de interesse (do inglés, Regions of
Interest - Rol) gerado pela Faster R-CNN para 300, ja que esse valor alcancou os melhores
resultados no trabalho de Ren et al. [RHGS15]. Cada iteragéo envia uma unica imagem e
a rede termina o treinamento apo6s 496.698 iteracdes (6 épocas).

4.3 Configuracao da fusao

Como a saida da Faster R-CNN gera até 300 regides de interesse para cada ima-
gem, tivemos que replicar o numero de caracteristicas geradas pela rede Places365-CNN
para a mesma quantidade de regides de interesse. A camada totalmente conectada de
classificacéo da rede € treinada por 6 épocas (496.698 mil iteracées) usando o MS-COCO
e por 6 épocas (70.154 mil iteragcdes) quando usando a versao com modelo pre-treinado
do PASCAL VOC. A camada totalmente conectada € treinada usando uma taxa de apren-
dizado de 103, reduzindo para 10~* depois de 75% do treinamento em ambos datasets, e
um dropout de 50% para a rede usando o dataset PASCAL VOC 2007.

4.4 Avaliacao

Para avaliar nossa abordagem, comparamos os resultados usando o conjunto de
testes do PASCAL VOC 2007 [EVGW*10] e do MS COCO [LMB*14]. A avaliacao foi dividida
em 5 partes: (a) média da precisdo média, (B) avaliagdo por categoria, (c) andlise das
imagens, (d) comparagdo com trabalhos relacionados e (e) teste estatistico.

(a) Média da precisao média: Verificamos a mean Average Precision (mAP) uti-
lizando a intersecc¢ao sobre a unido dos bouding boxes (Intersection over Union - 1oU), i.e.,
consideramos um bounding box como avaliacado correta se a proporcao da area de sobre-
posicao entre o bounding box predito e o ground-truth bounding box, e a area abrangida
por ambos 0s bounding boxes € maior que um determinado limiar. Variamos o limiar de
loU entre 0% e 100%, incrementando em 10% a cada passo para cada rede testada. Para
comparar a adicdo das caracteristicas do contexto com caracteristicas do objeto, também
testamos nossa Faster R-CNN treinada do zero com parametros similares ao do trabalho
original apresentado por Ren et al. [RHGS15].

(b) Avaliacao por categorias: Para avaliar em quais ambientes a nossa aborda-
gem esta melhorando o reconhecimento de objetos, e quais objetos estdo sendo melhora-
dos com a ajuda do contexto, criamos uma tabela com os datasets PASCAL VOC 2007 e
MS COCO, selecionando os bounding boxes com o maior loU em relagdo ao ground thuth
bounding boxes usando a Faster R-CNN [RHGS15] e a LeanNet. Inserimos a tabela no
banco de dados MySQL e agrupamos as classes de objetos e classes de ambientes, em
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suas respectivas categorias. Avaliamos o total de acertos que as duas abordagens obtém,
as divergéncias pré LeanNet (quando a LeanNet acerta e a Faster R-CNN erra), as diver-
géncias pré Faster R-CNN (quando a Faster R-CNN acerta e a LeanNet erra) e o total de
erros em ambas as redes.

(c) Analise das imagens: Selecionamos algumas imagens que tiveram maiores
ganhos e perdas para analise, e verificamos os objetos localizados e a relagdo com o con-
texto do ambiente da imagem que foram encontrados. Também verificamos se 0 ambiente
classificado pela LeanNet esta correto, pois ndo temos os rétulos dos ambientes para os
datasets PASCAL VOC 2007 e MS COCO.

(d) Comparacoes com trabalhos relacionados: Para fazer a comparagcao com
os trabalhos relacionados, selecionamos os trabalhos que avaliaram o modelo usando o
mAP com loU fixado em 50% nos datasets PASCAL VOC 2007 ou MS COCO. Os trabalhos
que usaram outra base de dados ou outras formas de avaliagdes, assim como 0s selecio-
nados para a comparacgao, sao descritos no capitulo 6.

(e) Teste estatistico: Para responder a seguinte questdo de pesquisa: “E possivel
usar uma rede neural pré-treinada que classifica ambientes para extrair o contexto seman-
tico e fazer a fusdo com uma rede que detecta objetos, a fim de melhorar a classificacao
dos objetos?”, formulamos as seguintes hipéteses:

» Hipbtese nula: N&o é possivel, através da juncado de duas redes neurais distintas,
melhorar a classificacao de objetos.

» Hipbtese alternativa: Sim € possivel, através da juncdo de uma rede que classifica
ambientes para extrair o contexto semantico e uma rede que detecta objetos, melhorar
a classificagéo.

Escolhemos o teste estatistico nao paramétrico de Wilcoxon para avaliar as nossas
hipéteses calculando a diferenga entre os escores de cada objeto detectado pela LeanNet
e a Faster R-CNN com relacao a classe do ground thuth. O teste de Wilcoxon é importante
para informar se os resultados sdo significativos e ndo aleatérios. Através da diferenca
dos escores de cada objeto entre as duas redes é realizado um ranqueamento em ordem
crescente, descartando as diferencas em zero e atribuindo maior rank para as maiores
diferencas. Apds é realizado a soma dos ranqueamentos com sinal (SR) para encontrar
o valor de Z, como mostra a Equacgao 4.1. O valor de Z é utilizado para encontrarmos o
valor de P através da distribuicdo normal com média igual a zero e desvio padrao igual a 1
[FLGC11].
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Utilizamos a biblioteca scipy.stats.wilcoxon® em Python que recebe um vetor com
as diferencas e realiza o calculo. O nivel de significancia escolhido foi de 0.05, i.e., rejeita-

mos a hipdtese nula se o valor de P (do inglés P-Value) for menor que o nivel de significancia
[FLGC11].

8https://docs.scipy.org/doc/scipy-0.14.0/reference/generated/scipy.stats.wilcoxon.html


https://docs.scipy.org/doc/scipy-0.14.0/reference/generated/scipy.stats.wilcoxon.html
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5. RESULTADOS

Nesse capitulo mostraremos os resultados dos experimentos, fazendo uma analise
nos resultados obtidos com a precisdo média nos dados de teste. Visto que nossa aborda-
gem depende fortemente de contexto para melhorar os resultados, analisamos imagens em
que o contexto é importante para a classificacao da imagem. Por fim, realizamos o teste
estatistico nao paramétrico de Wilcoxon para testar nossa hipétese.

5.1 Média da precisao média

Conforme explicado no capitulo 4.4, os escores da média da precisdo média (mAP)
sao encontrados por cada abordagem variando a loU entre 0% e 100% nos dados extraidos
do dataset de teste. Conforme ilustra a Figura 5.1, nossa abordagem (LeanNet) obtém
melhores resultados quando comparada com a Faster R-CNN [RHGS15] treinada do zero
sem o uso do contexto.
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Figura 5.1 — mAP para os datasets MS COCO e PASCAL VOC 2007 variando os valores de
Intersection over Union (loU).

Embora os valores de mAP obtidos pela LeanNet sejam similares aos valores obti-
dos pela Faster R-CNN, é importante salientar que a LeanNet € desenvolvida com o intuito
de classificar objetos que estdo em um contexto, enquanto a Faster R-CNN n&o se preocupa
em levar em conta o contexto da imagem. Assim, nossa abordagem pode aprender um de-
terminado contexto para objetos que ndo dependem de contexto, e.g., a classe pessoa que
pode ocorrer em qualquer contexto, € em imagens de teste diminuir a probabilidade de clas-
sificacdo desses objetos caso eles aparecam fora do contexto aprendido. Por exemplo, nos
dados de treino a classe pessoa normalmente aparece associada a cidade como contexto
(prédios, carros, ruas, efc..), porém nos dados de teste ela pode aparecer no campo ou na
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praia, que ndo é o contexto aprendido nos dados de treino. Assim, a Faster R-CNN pode-
ria classificar melhor uma pessoa, visto que ela usa apenas as caracteristicas da pessoa
para a classificacdo, enquanto nossa rede iria diminuir a probabilidade da classe pessoa
por levar em conta o contexto. Uma andlise deste tipo de problema é realizado nas segbes
seguintes.

Além da mAP, também analisamos a precisdo média (average precision - AP) ob-
tida em cada classe. Para tanto, fixamos o valor de loU em 50% em ambos datasets PAS-
CAL VOC 2007 [EVGW*10] e MS COCO [LMB*14]. Os resultados sao apresentados nas
Subsecbes 5.1.1 € 5.1.2.

51.1 Resultados para o dataset PASCAL VOC 2007

Conforme ilustrado na Figura 5.2, utilizando os dados do dataset PASCAL VOC
2007, os valores de precisdao da LeanNet sdo superiores para quase todas as classes,
perdendo somente para as classes cow, cat, motorbike e aeroplane, com diferencas de
—1.16%, —1.06%, —0.38% e —0.05% respectivamente. A classe que obteve o maior ganho
foi horse com 4.06%, seguido de sheep com 3.23% e pottedplant com 2.78% a mais que
a Faster R-CNN. Observamos que o contexto ndao aumentou o escore de todas as clas-
ses porque alguns objetos preenchem toda a imagem, dificultando o reconhecimento do
contexto.
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Figura 5.2 — Precisdo média por classe usando loU fixado em 50% no dataset PASCAL
VOC 2007.

Analisando o resultado da relagdo das categorias de objetos com as categorias de
ambientes, conforme mostrado na Tabela 5.1, a nossa abordagem perdeu apenas quando
0s objetos que pertencem a categoria de objetos internos (indoor) aparecem nas categorias
de ambientes externos (“outdoor, man-made” e “outdoor, natural”). Acontece que os obje-
tos da categoria de objetos internos que aparecem em ambientes externos estao fora de
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contexto, e por esse motivo a nossa abordagem nao conseguiu melhorar o reconhecimento
destes objetos. Por outro lado, os objetos que foram encontrados em ambientes internos
tiveram uma melhora na classificagdo. As outras categorias de objetos tiveram ganho em
todos os ambientes. Os dados da Tabela 5.1 podem ser melhor vistos na Figura A.1 do
Apéndice A.

Tabela 5.1 — Quantidade de acertos, erros e diferencas entre Faster R-CNN e LeanNet,
agrupado por categorias de objetos do PASCAL VOC 2007 e categorias de ambientes da
Places365.

Categorias | Divergéncias pro | Total

Objetos Ambientes | LeanNet Faster R-CNN | Acertos  Erros
indoor 14.44% 11.02% 48.20% | 26.34%
Animal | outdoor, man-made | 12.51% 10.46% 51.61% | 25.42%
outdoor, natural 14.10% 10.75% 45.06% | 30.09%
indoor 12.30% 10.00% 54.44% | 23.26%
indoor | outdoor, man-made | 8.96% 10.70% 61.50% | 18.84%
outdoor, natural 9.75% 14.98% 51.99% | 23.28%
indoor 17.32% 4.58% 31.41% | 46.69%
person | outdoor, man-made | 13.28% 4.95% 41.17% | 40.60%
outdoor, natural 14.46% 6.24% 50.98% | 28.32%

indoor 5.34% 4.90% 81.47% | 8.29%
vehicles | outdoor, man-made | 5.79% 4.98% 79.06% | 10.17%
outdoor, natural 6.67% 4.97% 77.44% | 10.92%

5.1.2  Resultados para o dataset MS COCO

No dataset MS COCO, separamos as 80 classes em 4 graficos contendo 20 clas-
ses cada, devido a limitagdo do espaco da pagina. Observando a precisdo média no grafico
da Figura 5.3, percebemos que os valores de precisdo da LeanNet também foram superi-
ores para quase todas as classes, perdendo somente para a classe train com —0.1% de
diferenga. A classe com melhor resultado foi remote com 3.7%, seguido de hair drier com
2.6% e bed com 2.5%. Podemos notar que os dois primeiros objetos (remote e hair drier)
sdo objetos pequenos, obtendo assim uma visualizacdo melhor do ambiente, melhorando o
reconhecimento e a inferéncia do contexto na classificacdo do objeto. Por outro lado, para a
classe train por ser um o objeto grande, ndo teve melhora quando usamos o contexto. Para
o contexto poder inferir sobre esses objetos maiores, os objetos devem estar um pouco
distantes, permitindo assim capturar melhor o contexto da cena.
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Figura 5.3 — Precisdo média por classe usando loU fixado em 50% no dataset MS COCO.
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Na analise das relacdes entre as categorias de objetos do MS COCO e as ca-
tegorias de ambientes da Places365-Standard, 0 mesmo comportamento obtido sobre o
PASCAL VOC 2007 (i.e., quando o objeto esta fora do contexto o escore de classificacao é
reduzido) pode ser observado com as categorias de objetos Furniture e Kitchenware, como
mostrado na Tabela 5.2. Na categoria Mobilia (Furniture) a nossa abordagem nao teve
melhor resultado porque o0s objetos da categoria n&o aparecerem comumente em ambiente
externos (outdoor), sendo assim a diferenca nessas categorias de ambientes foi de —1.51%
e —1.79%. Por outro lado, para ambientes internos (indoor), apesar de ndo conseguir um
resultado melhor que a Faster R-CNN, a nossa abordagem conseguiu se aproximar, ficando
com uma diferenga de apenas —0.07%, visto que os objetos da categoria Mobilia fazem
parte de ambientes internos (e.g., casa, quarto, escritorio, etc.). Esse foi o Unico caso que
uma categoria objetos em contexto ndo obteve um resultado superior ao da Faster R-CNN.

Na categoria de Utensilios de Cozinha (Kitchenware), tivemos um resultado infe-
rior em comparacao a Faster R-CNN para a categoria de ambientes externos na natureza
(outdoor, natural), ficando com uma diferenca de —2.40%. Esses resultados acontecem
porque € incomum de ver utensilios de cozinha na natureza, e a nossa abordagem conse-
guiu aprender essa relagéo, reduzindo assim o escore quando encontrados fora de contexto.
Nas categorias de ambientes internos (/Indoor) e externos feito pelo homem (outdoor, man-
made), nossa abordagem reconheceu melhor os objetos, com uma diferenca de 0.60% e
1.22%, porgque esses objetos aparecem com mais frequéncia nesses ambientes.

Para as categorias de objetos Eletrénicos (Electronics), Utensilios (Appliance) e
Objetos Internos (Indoor Objects), nossa abordagem empatou com a Faster R-CNN quando
estavam na natureza, porque essas categorias ndo se relacionam com natureza. Para os
demais ambientes a nossa abordagem obteve um resultado superior. Nas demais catego-
rias de objetos Animais (Animal), Alimentos (food), Objetos Externos (Outdoor Objects),
Pessoa e Acessoérios (Person & Acessory), Esportes (sport) e Veiculos (vehicle) nossa
abordagem teve resultado superior em todas as categorias de ambientes. Os dados da
Tabela 5.2 podem ser melhor vistos na Figura A.2 do Apéndice A.
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Tabela 5.2 — Quantidade de acertos, erros e diferengas entre Faster R-CNN e LeanNet,
agrupado por categorias de objetos do MS COCO e categorias de ambientes da Places365.

Categorias Divergéncias pro Total

Objetos Ambientes LeanNet Faster R-CNN | Acertos Erros
indoor 6.30% 3.12% 55.74% | 34.84%
Animal outdoor, man-made | 5.79% 2.79% 62.93% | 28.49%
outdoor, natural 4.96% 3.01% 69.68% | 22.35%
indoor 4.42% 1.94% 63.06% | 30.58%
Appliance outdoor, man-made | 4.69% 3.91% 41.40% | 50.00%
outdoor, natural 0.00% 0.00% 26.67% | 73.33%
indoor 3.92% 2.69% 58.44% | 34.95%
Electronics outdoor, man-made | 4.44% 2.44% 36.29% | 56.83%
outdoor, natural 4.29% 4.29% 31.90% | 59.52%
indoor 4.88% 2.73% 58.79% | 33.60%
Food outdoor, man-made | 4.13% 1.65% 64.38% | 29.84%
outdoor, natural 3.86% 1.75% 69.16% | 25.23%
indoor 3.95% 4.02% 61.55% | 30.48%
Furniture outdoor, man-made | 3.01% 4.52% 50.29% | 42.18%
outdoor, natural 3.14% 4.93% 52.80% | 39.13%
indoor 4.05% 1.88% 63.85% | 30.22%
Indoor objects outdoor, man-made | 1.92% 1.55% 65.05% | 31.48%
outdoor, natural 2.54% 2.54% 54.97% | 39.95%
indoor 4.03% 3.43% 50.36% | 42.18%
Kitchenware outdoor, man-made | 4.22% 3.00% 39.59% | 53.19%
outdoor, natural 1.85% 4.25% 34.94% | 58.96%
indoor 5.10% 1.80% 45.56% | 47.54%
Outdoor Obj. outdoor, man-made | 2.98% 1.63% 51.78% | 43.61%
outdoor, natural 5.30% 2.59% 55.83% | 36.28%
indoor 2.10% 1.39% 79.82% | 16.69%
Person & Acessory | outdoor, man-made | 1.63% 1.07% 81.13% | 16.17%
outdoor, natural 1.69% 1.43% 82.23% | 14.65%
indoor 3.24% 2.46% 49.13% | 45.17%
Sport outdoor, man-made | 3.62% 1.54% 56.13% | 38.71%
outdoor, natural 3.57% 1.59% 63.90% | 30.94%
indoor 4.44% 3.67% 63.14% | 28.75%
Vehicle outdoor, man-made | 4.59% 3.07% 64.90% | 27.44%
outdoor, natural 4.35% 3.81% 58.43% | 33.41%
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5.2 Analise das imagens

Observando as imagens dos datasets PASCAL VOC 2007 e MS COCO, selecio-
namos 6 exemplos nos casos que a LeanNet e a Faster R-CNN acertam e erram a deteccao
de objetos. No primeiro caso, mostrado na Figura 5.4, a LeanNet reconhece uma mesa de
jantar (diningtable) com um escore 23.9% maior que a Faster R-CNN e algumas cadeiras
(chair) relacionados ao contexto, classificado como sala de jantar (dining room). Na Faster
R-CNN além de reconhecer a mesa de jantar com um escore baixo, também nao reconhece
todas as cadeiras ao fundo. Como a nossa abordagem utiliza o contexto da cena, e cadei-
ras normalmente aparecem em salas de jantar, a nossa abordagem conseguiu reconhecer
e assim fazer a deteccéo.
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(a) LeanNet (b) Faster R-CNN

Figura 5.4 — Deteccao de objetos entre LeanNet (usando o contexto) e a Faster R-CNN
(sem o uso de contexto) no dataset PASCAL VOC 2007, com todos objetos em contexto.

No segundo caso, ilustrado na Figura 5.5, a LeanNet diminui o escore de uma
cadeira (chair) visto que a cadeira esta associada com a categoria de objetos internos
(indoor). Assim, embora o objeto seja uma cadeira, a nossa abordagem aprendeu que
uma cadeira ndo tem uma forte relagdo com o ambiente classificado como gramado (/lawn).
Por esse motivo o escore da cadeira foi reduzido em —12% com relacdo a classificagéo
realizada pela Faster R-CNN.
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Figura 5.5 — Deteccgéo de objetos entre LeanNet (usando o contexto) e a Faster R-CNN (sem
o uso de contexto) no dataset PASCAL VOC 2007, com alguns objetos fora de contexto.

No terceiro caso o contexto é ambiguo, podendo ser classificado como porto (har-
bor) ou estacionamento (parking lot). Podemos ver na Figura 5.6 que o contexto infere
na classificacdo do barco (boat) ao fundo da cena, reduzindo em —21.4% 0 escore com
relacdo a Faster R-CNN ao classificar o ambiente como estacionamento. A rede aprendeu
que um barco é dificil de aparecer em um estacionamento e por esse motivo ela reduziu
o escore. Caso o ambiente houvesse sido classificado como porto, existem grandes chan-
ces do escore de classificacdo do barco aumentar. Por outro lado, com o ambiente sendo
classificado como porto, 0 escore do carro seria reduzido.

Ambiente: parking_lot

car 0.999

Jooat o.sssl

(a) LeanNet (b) Faster R-CNN

Figura 5.6 — Deteccao de objetos entre LeanNet (usando o contexto) e a Faster R-CNN
(sem o uso de contexto) para o dataset PASCAL VOC 2007, quando a classificagao do
contexto € ambigua.

No quarto caso, mostrado na Figura 5.7 e utilizando o dataset MS COCO, a Le-
anNet conseguiu detectar uma luva de beisebol (baseboll glove) com um escore 56,31%
maior que a Faster R-CNN para o ambiente classificado como campo de beisebol (baseball



61

field). A LeanNet conseguiu aumentar o escore da luva pois ela aprendeu através do trei-
namento que a luva de beisebol tem forte relagdo com o campo de beisebol. Por outro lado,
a Faster R-CNN nao fez a deteccao da luva pois apenas objetos com probabilidade acima
de 50% séao classificados como objetos.
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Figura 5.7 — Deteccao de objetos entre LeanNet (usando o contexto) e a Faster R-CNN
(sem o uso de contexto) no dataset MS COCO, com todos objetos em contexto.

O quinto caso, mostrado na Figura 5.8, a nossa abordagem nao detectou uma tele-
viséo (tv) ao fundo da imagem, porque o ambiente foi classificado como cozinha (kitchen).
O erro de deteccdo de uma televisdo na cozinha se deve ao fato que nossa abordagem
aprendeu que a televisdo nao aparece com muita frequéncia em cozinhas, assim, o escore
da televisao foi reduzido em —40, 66% com relacao a Faster R-CNN.
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Figura 5.8 — Deteccao de objetos entre LeanNet (usando o contexto) e a Faster R-CNN
(sem o uso de contexto) no dataset MS COCO, com alguns dos objetos fora de contexto.
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Nesse ultimo exemplo. ilustrado na Figura 5.9, o objeto cobre quase toda a ima-
gem, obtendo assim pouca informacao sobre 0 ambiente. Por esse motivo a rede acabou
errando a classificacdo do contexto e classificando o ambiente como parque de diversdes
(amusement park). Devido ao erro do contexto, o objeto snowboard teve seu escore re-
duzido em —17.4% em relacao a Faster R-CNN, pois a LeanNet aprendeu que snowboard
néo se relaciona com parque de diversées. Podemos ver também que existe um bounding
box sobre uma parte do snowboard classificando como pipa (kite). Sabemos que essa de-
teccao esta errada, mas em um parque de diversdes é mais comum aparecer uma pipa do
que um snowboard, por esse motivo o bounding box classificado como pipa aumentou o
score em 1.6%.
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Figura 5.9 — Deteccao de objetos entre LeanNet (usando o contexto) e a Faster R-CNN
(sem o uso de contexto) no dataset MS COCO, com a classificacdo contexto incorreta.

5.3 Comparacoes com trabalhos relacionados

Nesta se¢cdo comparamos a nossa abordagem com alguns trabalhos recentes que
utilizam os mesmos datasets desta dissertacdo. A Tabela 5.3 contém os resultados obtidos
pela nossa abordagem e as seguintes abordagens:

Tree Context: Desenvolvida por Choi et al. [CTW12], utiliza uma estrutura da
dados em forma de &rvore para fazer as relagdes entre os objetos. A abordagem néo faz
uso de redes neurais para detectar os objetos.

Context-SVM: Chen et al. [CSD*15] constroem uma abordagem que usa um clas-
sificador de imagens como contexto do detector de objetos e 0 mesmo ocorre ao contrario.
A abordagem utiliza o algoritmo de classificacdo support vector machine (SVM) para fazer
a fusdo das informacdes.
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DeeplID-Net: Ouyang et al. [OWZ*15] explora o contexto dos objetos usando uma
rede pré-treinada no ImageNet e utiliza o algortimo de classificacdo SVM para fazer o trei-
namento do modelo.

Faster R-CNN: Esta rede foi desenvolvida por Ren et al. [RHGS15] e é utilizada
em parte de nossa arquitetura. Uma descricdo da mesma é apresentada no capitulo 2.5.

AC-CNN: Desenvolvida por Li et al. [LWL*17], esta abordagem utiliza redes neurais
convolucionais para detectar objetos e extrair o contexto. O contexto é extraido usando uma
camada long short-term memory LSTN e a deteccao dos objetos usando multiplas escalas.
A fusdo da rede é realzada usando uma camada totalmente conectada.

Deep feature contextual: Chu e Cai [CC17] desenvolveram uma abordagem para
extrair o contexto utilizando uma rede neural convolucional. A abordagem modifica a Faster
R-CNN adicionando uma conditional random field (CRF) depois de gerar as propostas de
regides.

ION: Bell et al. [BLZBG16] utilizam redes recorrentes em sua abordagem para
extrair caracteristicas do contexto e explora informacdes dentro e fora da regido de interesse
usando multiplas escalas da regidao de interesse.

Avaliando nossa abordagem com relagédo aos trabalhos relacionados mostrados
na Tabela 5.3, vemos que conseguimos resultado superior para algumas abordagens, fi-
cando atras da Deep feature contextual [CC17], AC-CNN [LWL*17] e da ION [BLZBG16].
Embora o resultado geral ndo tenha sido melhor entre todos os trabalhos relacionados,
nossa abordagem consegue classificar melhor objetos quando estdo em contexto e reduzir
0 escore quando estao fora de contexto.

Tabela 5.3 — Comparacdao de mAP da nossa abordagem com os trabalhos relacionados
utilizando uma loU de 50% nos datasets MS COCO e PASCAL VOC 2007.

Abordagens | MS COCO | PASCAL VOC 2007
ION [BLZBG16] 55.7% 75.6%
Deep feature contextual [CC17] - 73.5%
AC-CNN [LWL*17] - 72.4%
LeanNet 45.4% 70.1%
Faster R-CNN [RHGS15] 41.5% 69.9%
DeeplID-Net [OWZ*15] - 64.1%
Context-SVM [CSD*15] - 37.7%
Tree Context [CTW12] - 27.9%
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5.4 Teste estatistico

Nesta secdo realizamos um teste estatistico para responder a questao “E possivel
usar uma rede neural pré-treinada que classifica ambientes para extrair o contexto seman-
tico e fazer a fusdo com uma rede que detecta objetos, a fim de melhorar a classificagéo
do objeto?”. Para tanto, utilizamos o teste de Wilcoxon por se tratar de um teste estatistico
nao paramétrico que avalia dois modelos. O teste é realizado sobre a diferenca entre os
scores dos objetos da Faster R-CNN e da LeanNet. Conforme apresentado na Tabela 5.4,
obtivemos o valor de P para o dataset MS COCO de 9.86 x 10~ '4° e para o PASCAL VOC
2007 de 2.40 x 10199, Neste caso como o valor de P € menor que o nivel de significancia
de 0.05, rejeitamos a hipétese nula e aceitamos a hipétese alternativa, afirmando que a
fusdo de duas redes neurais, uma para detectar objetos e outra para classificar ambientes,
melhora a detec¢ao de objetos.

Tabela 5.4 — Resultado do teste estatistico ndo paramétrico de Wilcoxon usando a diferencga
dos escores entre a Faster R-CNN e a LeanNet.

Dataset | Bounding boxes | Valorde Z | Valor de P

PASCAL VOC 2007 12.032 22.2161 | 2.40 x 1071
MS COCO 291.874 25.6170 | 9.86 x 101
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6. TRABALHOS RELACIONADOS

Nesse capitulo faremos um resumo dos trabalhos que utilizam o contexto para
melhorar o reconhecimento de objetos em imagens. Destacando quais tipos de contextos
foram utilizados e quais datasets usados para realizacao dos experimentos, mostrando os
resultados encontrados.

6.1 Abordagens

Rabinovich et al. [RVG*07] propés uma nova abordagem usando o contexto se-
mantico do objeto (i.e., relacdo entre os objetos e ndo entre os objetos e o ambiente), para
reduzir a ambiguidade de alguns objetos. A abordagem processa informagdes do contexto
apos a deteccao, facilitando a utilizacdo com varios tipos de detector de objetos. As ca-
racteristicas dos objetos foram extraidas e categorizadas pelo framework bag of features
(BoF) [NJTO06], que apds extrair as caracteristicas da imagem, realiza um agrupamento
das caracteristicas similares, separando em categorias. A abordagem utiliza o framework
conditional random fiel (CRF), para aprender sobre o contexto através do treinamento ve-
rificando a frequéncia que os objetos se relacionam. O método melhora a detecgdo do
objeto de acordo com a relevancia do contexto. Os experimentos foram realizados usando
o PASCAL VOC [EVGW*10] e atingiu 74.2% e MSRC atingindo 68.4% de acuracia.

Galleguillos et al. [GRBDO08] apresentam uma nova abordagem que utiliza o con-
texto semantico das relagdes entre os objetos e o contexto espacial analisando a localiza-
cao e aparéncia dos objetos. Os dois tipos de contextos sdo aprendidos simultaneamente
utilizando os dados de treino. As caracteristicas dos objetos foram extraidas usando o fra-
mework bag of features (BoF), e para fazer a inferéncia do contexto sobre os objetos foi
usado o conditional random filed (CRF). O contexto espacial foi descrito pela relacao dos
pares de objetos e divido em 4 categorias: above, below, inside e around. O modelo foi
avaliado usando os datasets PASCAL VOC 2007 atingindo 36.7% e o MSRC alcangando
68.38% de acuracia.

Galleguillos et al. [GMB*10] desenvolveram uma nova abordagem para a locali-
zacao de objetos explorando 3 tipos de contextos: informag¢des do fundo da imagem, po-
sicdo da regidao de um objeto em relacdo ao outro, e as relacbes entre os objetos. As
caracteristicas dos objetos foram extraidas da segmentagcédo dos objetos rotulados usando
4 algoritmos: SIFT [Low04], SSIM [SI107], LAB histogram e PHOG. A distancia entre os ob-
jetos foi calculada usando a distancia de Mahalanobis e o algoritmo Multiple Kernel LMNN
(MKLMNN). O treinamento foi realizado usando o algoritmo SVM para prever quando dois
segmentos pertencem ao mesmo objeto. O saida do SVM ¢é enviada para o conditional
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random filed (CRF) para fazer classificagdo usando do contexto. Para avaliar o modelo foi
usado os datasets PASCAL VOC 2007 e o MSRC atingindo 36% e 70% de acurécia.

Choi et al. [CTW12] desenvolveram uma abordagem que cria uma estrutura de
arvore com relagoes entre os objetos (Tree Context), afim de explorar a informagao contex-
tual entre os objetos para melhorar a classificagdo. A arvore € criada a partir da escolha
manual do nodo raiz, sendo esse nodo um objeto que aparece com bastante frequéncia
em imagens (e.g., céu). Os objetos com forte relacdo entre si, sdo interligados com uma
aresta com um valor positivo, enquanto 0s objetos que nao possuem relacao entre si, sao
interligados com valores negativos. Quanto maior a relacao entre os objetos, maior € o valor
do peso da ligacdo. A abordagem funciona com varios tipos de detectores de objetos, pois
0 processo para utilizar informacdes do contexto é realizado depois da deteccdo. A abor-
dagem funciona melhor para datasets com muitas categorias de objetos. Os experimentos
realizados com PASCAL VOC 2007 atingiram 27.90% de mAP e com o SUNOQ9 [JLTW10]
alcancaram 26.08% de mAP.

Chen et al. [CSD*15] propds uma nova abordagem chamada Contextualized Sup-
port Vector Machine (Context-SVM) que utiliza a saida de um classificador de objetos como
contexto do detector de objetos, e 0 mesmo ocorre ao contrario, a saida do detector como
contexto do classificador. O método nédo se baseia na frequéncia que um objeto se re-
laciona com outro, ao invés disso, envia para o Context-SVM o objeto com maior escore
dado pelo classificador junto com os objetos do detector, e vise-versa, para assim realizar o
treinamento do modelo. Os experimentos realizados usando o PASCAL VOC 2007 e 2010
atingiram 37.7% e 74.5% de mAP na deteccéo e 70.5% e 74.5% na classificacao.

Ouyang et al. [OWZ*15] construiram uma nova abordagem que captura deforma-
cbes do objeto, (e.g., forma aredondada de um objeto), e informagdes do contexto usando a
classificagdo da imagem inteira entre as 1000 classes do dataset ImageNet. A abordagem
concatena as 1000 classes do vetor de caracteristicas com os escores dos objetos usando
o algoritmo de classificacdo support vector machine (SVM). Depois de treinado o SVM,
os valores das 1000 classes sdo usados para fazer inferéncia em cada classe de objeto.
Os experimentos foram realizados usando o ILSVRC2014 e o PASCAL VOC 2007 obtendo
50.7% e 64.1% de mAP.

Bell et al. [BLZBG16] exploram uma ideia contextual e multi-escalar, apresentando
uma nova abordagem denominada Inside-Outside Net (ION), que é capaz de detectar ob-
jetos explorando informagdes internas e externas da regiao de interesse. Bell et al. usa um
detector de propostas de objetos e pooling dindmico para avaliar a diferenga entre as re-
gides de interesse (Rol) candidatas em uma imagem. Uma rede neural recorrente espacial
computa os recursos a partir da informagéo contextual fora da regiao de interesse. O objeto
e as informagdes contextuais sdo transmitidos e passam por varias camadas totalmente co-
nectadas para classificacdo. Os experimentos usando o PASCAL VOC 2007 e 2012 tiveram
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75.6% e 77.9% de mAP e usando o MS COCO [LMB*14] dataset alcangam 55.7% de mAP
com loU de 50%.

Liu et al. [LGMZ16] propés uma abordagem para resolver um problema de classi-
ficagcdo usando uma CNN contextualizada de dois canais. Sua abordagem usa uma rede,
denominada content net, para capturar caracteristicas dos objetos e uma rede, denominada
context net, para capturar caracteristicas do fundo da imagem. Enquanto a content net é
fornecida com imagens extraidas dos bounding boxes de objetos, a rede context net é ali-
mentada com toda a imagem, tendo a regidao do bounding box preenchida com pixels da
posicdo equivalente da média da imagem calculada através do conjunto de treinamento.
As redes sao unidas em uma camada de fusdo que aprende automaticamente os valores
da caracteristica do objeto e do contexto e exibe a classificacao final. Os experimentos
foram realizados usando trés datasets publicos: Flower102[NZ08], CUB2010[\WBM*10] e
CUB2011[WBW*11], e alcangaram 94.5%, 41.8% e 76.9% de acuracia respectivamente.

Li et al. [LWL*17] desenvolveram uma nova abordagem chamada attention to con-
text CNN (AC-CNN), baseada no modelo de detecgédo de objetos. Sua abordagem encor-
pora informacgdes contextuais globais e locais em uma CNN usando duas sub-redes: global
contextualized (AGC) e multi-scale local contextualized (MLC). A sub-rede AGC é respon-
savel por destacar locais contextuais globais Uteis através das multiplas camadas de long
short-term memory (LSTM) [HS97]. Enquanto a (MLC) captura informagéo contextual in-
terna e externa. O contexto global e local sdo unidos por camadas totalmente conectadas
antes da classificacdo. Os experimentos foram realizados usando o PASCAL VOC 2007 e
atingiram 72.4% of mAP e no PASCAL VOC 2012 alcangaram 70.6% of mAP.

Chu e Cai et al. [CC17] criaram uma nova abordagem que usa informacdes do
contexto, extraindo caracteristicas das relagdes entre os objetos e de toda a imagem atra-
vés de uma rede neural convolucional. Utilizando a Faster R-CNN [RHGS15], adicionaram
uma fully connected conditional random field (CRF) depois da rede gerar as propostas de
regides (do inglés region proposals). A CRF usa as propostas de regides de acordo com
a informacao do contexto, e realiza a inferéncia. Os experimentos usando o PASCAL VOC
2007 alcangcaram 73.5% de mAP.

6.2 Analise

As abordagens apresentadas mostram o0 quanto o uso do contexto para o reco-
nhecimento de objetos é pouco explorado, e que a utilizacdo dessa informagao contribui
para melhorar o reconhecimento dos objetos. A maioria dos trabalhos fazem uso do con-
texto semantico das relacoes entre os objetos e ndo com o ambiente, e quando os autores
se referem ao contexto da cena, eles nao estao se referindo as informacées do fundo da
imagem, e sim de todos 0s elementos que estdo na imagem (i.e., objetos e ambiente). Liu
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et al. [LGMZ16] é o unico trabalho apresentado que explora o fundo da imagem, retirando
0s objetos da cena. A abordagem porém aprende a classificar o ambiente com o nome de
um dos objetos, assim como as demais abordagem que exploram a caracteristica de toda a
imagem. Diferente dos trabalhos apresentados, nossa abordagem utiliza uma rede neural
ja treinada para explorar as caracteristicas do fundo da imagem para capturar informacdes
do ambiente, e usamos essa informacao para melhorar o reconhecimento dos objetos que
dependem do contexto.
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7. CONCLUSAO

Nesse trabalho, desenvolvemos uma nova arquitetura chamada LeanNet para de-
teccdo de objetos baseada em redes neurais convolucionais (Faster R-CNN [RHGS15] e
a Places365-CNN [ZLK*17]). A arquitetura inclui uma CNN com foco em detectar obje-
tos e uma outra CNN para classificar o ambiente. Modelos pré-treinados das redes foram
utilizados para melhorar a qualidade da deteccao e reduzir o tempo de treinamento. Con-
catenamos as caracteristicas dos objetos com as caracteristicas do contexto e predizemos
a classe de cada objeto.

Realizamos experimentos usando os datasets PASCAL VOC 2007 [EVGW*10] e
MS COCO [LMB*14]. Os resultados dos experimentos mostram que nossa abordagem
de reconhecimento melhora o desempenho geral quando comparado com a rede Faster R-
CNN. Nossa abordagem funciona muito bem quando os objetos estao situado no seu devido
contexto. A analise dos resultados da nossa arquitetura demonstra que a probabilidade de
um objeto tende a aumentar quando o contexto da cena esté relacionado com o objeto, e
reduzir quando o objeto esta fora do contexto. Os resultados mostram também que o uso de
uma rede neural pré treinada para classificar ambientes para extrair o contexto semantico
da cena, melhorou a classificagao dos objetos.

Foi publicada uma verséao inicial desse trabalho na conferéncia KDMILE 2017
[dSGMR17], no qual treinamos a LeanNet liberando mais camadas para o treinamento, po-
rém como as camadas liberadas eram compartilhadas com a camada que fazia a predicao
dos bounding boxes, o contexto acabou inferindo na predigéo, resultando em uma reducéo
do loU dos bounding boxes. Apesar dessa versao inicial ndo superar a Faster R-CNN, foi
observado nos objetos que estavam fora do contexto a reduc&o do escore da classificacao,
e quando estavam no contexto apropriado foi observado um aumento. A principal diferenca
entre a versdo publicada e a desta dissertacado é que neste trabalho o treinamento ocorre
somente na camada de classificacao do objeto, ndo tendo o compartilhamento dos pesos
com a camada de predicdo dos bounding boxes. O artigo foi selecionado como um dos 13
melhores e convidado para enviar uma versao estendida com as modificagdes e resultados
atuais para o Journal of Information and Data Management (JIDM).

71 Contribuicoes

Propusemos uma arquitetura de uma rede neural profunda que combina resultados
prévios de redes que fazem deteccao de objetos e classificacdo de ambientes. A arquitetura
proposta melhora da classificacdo de objetos no qual o contexto é relevante, como por
exemplo um hidrante que sempre vai aparecer na calgada.
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7.2 Limitacoes

Nossa abordagem tende a reconhecer melhor os objetos que néo preenchem toda
a imagem, pois assim facilita o reconhecimento do ambiente. Porém quando o objeto pre-
enche toda a imagem, a rede tem maior dificuldade de fazer o reconhecimento do contexto,
resultando em uma classificacdo errada do ambiente. Isso pode inferir nos objetos que de-
pendem do contexto, reduzindo os escores da classificacdo. Nossa abordagem portanto
depende da classificacao correta do ambiente para auxiliar no reconhecimento dos objetos
gue dependem do contexto.

7.3 Trabalhos futuros

Para trabalhos futuros pretendemos criar um dataset com rétulos dos objetos e dos
ambientes, porque dessa forma poderiamos avaliar também a acuracia da classificagéo do
ambiente enquanto avalia a detec¢do. Pretendemos também explorar o uso do contexto de
escala, usando a regresséo para predizer o tamanho dos objetos e assim fazer a relagéo
entre os tamanhos dos objetos. Uma estrutura de dados em forma de arvore pode ser
usada para fazer as relagbes entre os tamanhos dos objetos, assim como a abordagem
desenvolvida por Choi et al. [CTW12] que utiliza uma arvore para relacionar os objetos e o
ambiente.
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APENDICE A — GRAFICOS DAS CATEGORIAS DE OBJETOS E
AMBIENTES
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Figura A.1 — Quantidade de acerto, erros e diferencas entre a Faster R-CNN e a LeanNet,
agrupado por categorias de objetos do PASCAL VOC 2007 e categorias de ambientes da
Places365.
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Figura A.2 — Quantidade de acerto, erros e diferengas entre a Faster R-CNN e a LeanNet,
agrupado por categorias de objetos do MS COCO e categorias de ambientes da Places365.
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