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Resumo. A expansdo imobilidria provoca a ocupacdo de regioes proximas as dreas
rurais, onde é comum a presenca de animais proximos a presenca do homem. Estes
animais podem perturbar a ordem, causando transtornos, danos ou prejuizos, e até
mesmo colocando em risco a seguranga das pessoas. Neste projeto, foi desenvolvido
um modelo de visdo computacional com o objetivo de identificar a presenca destes
animais em imagens de videos de seguranca, seja para simples controle de presenga,
monitoramento e até mesmo alarme de perigo. O modelo foi desenvolvido usando o
conjunto de imagens obtidas do Open Images Dataset e treinado através do framework
Darknet, obtendo resultados validados pela métrica mAP (mean Average Precision)
com precisdo media geral de 84.58% em prever e detectar os objetos das seguintes
classes: Cavalo, Pessoa, Gado, Porco, Gato, Cachorro, Ong¢a e Cobra.

1. Introducao

O aprendizado de maquina (machine learning) € uma das areas da inteligéncia
artificial onde um sistema tem a capacidade de aprender através de padroes em dados, que podem
ser de diversos tipos, desde nimeros a imagens. Nos tltimos anos, o aprendizado de maquina
estd sendo empregado em diferentes aplicacdes, tais como sistemas de recomendagdes de filmes,
filtragem de conteudos em redes sociais, transcri¢ao de textos, dentre outras [LeCun et al. 20135].

Ja a visdo computacional (computer vision) € uma area que auxilia o computador
a obter dados de uma imagem digital, extraindo caracteristicas que permite, por exemplo,
identificar objetos. Com a popularizacdo do aprendizado profundo (deep learning), a visdao
computacional cada vez mais vai se associando a estas tecnologias, ganhando destaque com
aplicacdes em diferentes dreas como saude, esportes, robdtica e carros autonomos [Karn 2021].

Dentre os algoritmos de aprendizado profundo, as redes neurais convolucionais
(ConvNet/CNN) sdo algoritmos que recebem dados na sua entrada, como uma imagem digi-
tal, e atribui diferentes pesos para suas camadas internas durante o treinamento, de acordo
com as caracteristicas presentes na imagem. Ao final de uma etapa de treinamento, o algo-
ritmo deve ser capaz de classificar as imagens obtidas em classes definidas. Diversas redes
pré-construidas de deteccao de objetos em imagem estao sendo amplamente empregadas den-
tro da visdo computacional como o CNN (R-CNN), Fast R-CNN, Faster R-CNN e o YOLO
[Garg et al. 2018, Tureckova et al. 2020, [LeCun et al. 2015]. Estas redes apresentam excelente
desempenho em problemas relacionados a visdo computacional [Garg et al. 2018]].

No campus da Universidade Federal de Vigosa, na cidade de Florestal/MG, € comum
a presenca de animais transitando nas dreas comuns. Estas situacdes podem provocar transtornos,
como a transmissao de doencas, destrui¢do do patrimonio e até mesmo situagdes de risco a vida
humana.



Este trabalho propde um modelo de visdo computacional para a deteccdo e reconhe-
cimento de animais que sd3o comuns na regido, como cachorros, gatos, cavalos, porcos, gados, e
até mesmo cobras e felinos silvestres, como ongas, visando garantir um controle de presenca
para o monitoramento e seguranga.

As etapas da construcdo do modelo consistem na aquisicdo de imagens da Open
Images Dataset [[Kuznetsova et al. 2020] e na implementagdo de uma arquitetura YOLO (You
Only Look Once) utilizando o framework Darknet [Redmon 2016].

As secoes deste trabalho se dividem em: trabalhos relacionados (segdo [2); uma
breve descri¢do sobre o YOLO (seg¢do[3)); a metodologia utilizada, com a aquisi¢do do banco de
imagens, o treinamento da rede e a métrica de avaliacdo do modelo (segdo[); a apresentagdo dos
resultados obtidos (se¢@o[S)); e por fim, a conclusdo (se¢do[6) e os trabalhos futuros (se¢do [7).

2. Trabalhos Relacionados

Uma rede neural convolucional foi usada por [Schneider et al. 2018]] para detectar
objetos de interesse capturados por armadilhas fotograficas utilizadas para controle e monito-
ramento da vida ecoldgica. Os autores usaram as redes faster R-CNN e YOLO na segunda
versao para detectar, classificar e quantificar espécies de animais. As imagens usadas estavam
distribuidas em dois bancos de imagens, sendo um destes, rotulados manualmente. Os bancos
foram agregados em um tnico conjunto de treinamento, apresentando melhores resultados finais
com o0 modelo faster R-CNN, enquanto o YOLO falhou em desempenho.

Em [Tureckova et al. 2020]] foi utilizada uma rede YOLO na versdo tiny para a
detec¢do de faces de cachorros em imagens, distribuidas em dois bancos de imagens combinados
para o treinamento do modelo. O modelo apresentou resultados com 0.92 de precisao média para
um loU (Intersection over Union) de 0.5, com uma velocidade de 0.012s para detectar a face de
um cachorro em uma imagem de tamanho de 3002300 pixels usando um dispositivo mével.

Enquanto em [Moallem et al. 2021]], os autores usaram uma rede convolucional em
dois estagios, sendo o primeiro estagio para detectar a presenca de passaros em um parque no
Texas, e a segunda para a classificacio destes passaros. Os autores obtiveram uma precisio para
a deteccao com sensibilidade superior a 93%, uma especificidade de 92% e taxa média de loU
(Intersection over Union) de 68%. Para o sistema de classificagdo obtiveram sensibilidade geral
de 93% e especificidade de 96%.

Como podemos observar, as redes neurais convolucionais, incluindo o YOLO, tem
apresentado bons resultados na detecgdo e classificagdo de objetos, incluindo os animais.

3. YOLO

O YOLO (You Only Look Once) [Redmon et al. 2016]] € uma arquitetura para
deteccdo de objetos que utiliza uma rede neural profunda. A detec¢do de objetos € uma ta-
refa que consiste em localizar e classificar objetos que estdo presentes em uma imagem.

A familia de redes R-CNN se utilizam de diferentes regides para localizar objetos,
ou seja, a rede nao analisa a imagem como um todo, e sim apenas as partes de interesse
[Girshick 2015]. Por sua vez, o YOLO, utiliza uma unica instancia da imagem para detectar os
objetos, trazendo diversas vantagens para a sua velocidade.

O YOLO também ¢ rapido quando se trata de treinar o modelo, pois a arquitetura
necessita que todas as imagens de treinamento e validacdo tenham arquivos de anotacdes
contendo a regido e a classe dos objetos presentes. Desta forma, durante o treinamento, o sistema



poderd identificar nas imagens apenas a regido especificada, facilitando assim o aprendizado do
modelo.

O modelo recebera uma imagem como entrada, que serd entdo dividida em uma
grade quadrangular de S x S células. Cada uma destas células serd responsavel por prever B
caixas delimitadoras que conterdo uma pontuacao de confianca com a certeza daquela caixa
conter um objeto. Estas caixas sdo compostas pelas coordenadas do centro da caixa (z, ¥)
prevista, a altura h e largura w, além do valor de confian¢a na detecc¢io do objeto. Assim, cada
célula serd responsédvel por prever uma tnica classe do objeto como pode ser visto na figura|]

Bounding boxes + confidence

S xS grid on input Final detections

Class probability map

Figura 1. Divisdo em uma grade, caixas delimitadoras por célula, o mapa de probabili-
dade por classe e as caixas delimitadoras resultantes [Redmon et al. 2016].

Entretanto, como pode ser visto na figura [I} boa parte destas caixas poderdo ter
valores muito baixos quanto a sua confianga. Para evitar este problema, pode-se definir um limiar
de corte (threshold) que ird remover as caixas que ndo superarem este limite, impedindo que
detecc¢des pouco confiantes sejam consideradas.

Outro parametro que pode ser considerado é o valor da supress@o nao-maxima
(Non-Max Suppression) que ird suprimir todas as caixas delimitadoras que possuem uma drea
compartilhada, ou seja, caixas que muito provavelmente estdo identificando um mesmo objeto.

3.1. Arquitetura

Na sua terceira versao, o YOLO, apesar de ndo ser mais rapido que a sua versao
anterior, apresentou uma melhor eficiéncia em suas predicdes, pois € capaz trabalhar com a
imagem em 3 diferentes escalas, reduzindo a imagem 32, 16 e 8 vezes, para assim conseguir
manter a acuracia mesmo em tamanhos menores da imagem [Redmon and Farhadi 2018]).

O YOLOV3 tem uma arquitetura variante da darknet original denominada darknet-53.
A arquitetura conta com 106 camadas convolucionais, sendo 53 camadas para a extragao de ca-
racteristicas e outras 53 camadas para realizar a tarefa de detec¢ao, como pode ser vista na figura

2l A YOLOV2 contava com apenas 30 camadas convolucionais [Redmon and Farhadi 2017]], por
iSs0 a terceira versao apresenta uma reducao na velocidade em troca de melhores resultados.

Nosso trabalho foi desenvolvido utilizando a YOLO na quarta versdo, que apesar de
manter o mesmo backbone da versao 3, apresenta uma performance ainda mais rapida que sua
sucessora, devido a implementacao de alguns recursos adicionais [Bochkovskiy et al. 2020].

4. Metodologia

Esta secdo descreve a metodologia proposta com o conjunto de dados utilizado,
resume o processo de treinamento e especifica as métricas usadas para avaliar o modelo. Na
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Figura 2. Arquitetura do YOLOv3 [Kathuria 2018].

secdo seguinte serdo apresentados os resultados obtidos.

4.1. Banco de Imagens

O conjunto de imagens de treinamento foi obtidos através do banco de imagens
online denominado Open Images dataset v6 [Krasin et al. 2017]] usando a ferramenta OIDv4
ToolKit ! . Inicialmente, o dataset foi inicializado com 500 imagens para cada uma das sete
classes proposta para a criagao deste modelo, totalizando 3500 imagens. As sete classes usadas
no treinamento do modelo sdo: Cavalo, Pessoa, Gado, Porco, Gato, Cachorro, Onga e Cobra. Ja
o conjunto de valida¢ao foi formado por 200 imagens para cada uma das sete classes, totalizando
1400 imagens para validagao.

4.1.1. Anotacoes

Ap6s criagdo do banco de imagens, foi possivel visualizar as imagens e seus respec-
tivos arquivos de anotagdo contendo as ancoras de cada um dos objetos presentes. Cada linha
desses arquivos contém os dados necessarios para identificar aquele objeto durante a fase de
treinamento e a fase de valida¢ao do modelo, sendo que o primeiro valor o nome da classe do
objeto seguido pela coordenada da caixa que o delimita [[Kuznetsova et al. 2020].

Entretanto, o formato de anotagao da ferramenta OIDv4 € disponibilizado no formato
PASCAL_VOC [class_name, X,nin, Yimin> Xmaz»> Ymaz] que forma um retangulo através de dois
pontos, enquanto o formato YOLO utiliza o formato [class_id, Xcenter> Yeenter, Width, height],
onde 0 ponto (Xcenters Yeenter) cOrresponde ao centro da imagem e os valores width e height
correspondem a largura e a altura, respectivamente, da caixa delimitadora.

Outro detalhe importante € que os valores que identificam a caixa delimitadora, no
formato YOLO, devem estar normalizados entre 0.0 e 1.0. Desta forma, fez-se necessaria a
conversao dos arquivos de anotag¢do adquiridos para o padrdo aceito pelo YOLO.

Ihttps://github.com/EscVM/0IDv4_ToolKit
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4.1.2. Selecao das imagens

A selecdo das imagens, tanto de teste quanto de treinamento, é uma etapa importante
quando se trata de aprendizado de maquina, pois imagens com pouca representatividade da classe
podem levar o modelo a um aprendizado errado ou enviesado.

Para evitar estes possiveis problemas com o modelo, as imagens foram analisadas de
forma bem criteriosa, e aquelas que foram identificadas com baixa representatividade da classe
selecionada foram removidas do banco de imagens. Dentre os problemas encontrados nessas
imagens e nos arquivos de anotacdes, os principais foram:

* Um mesmo objeto ter varias caixas anotados ao invés de uma tnica

* Objetos pouco representativos para o contexto

* Imagens que continham mais objetos que os considerados no arquivo de anotacao
* Imagens contendo apenas partes dos animais, sem apresentar o todo.

Na figura[3] é apresentado um mosaico de algumas imagens que foram removidas
manualmente afim que melhorar a acuracia do modelo.

Figura 3. Exemplo de imagens removidas antes do treinamento.

Em contrapartida, na figura [} sdo apresentados alguns exemplos de imagens que
foram aproveitadas, seja no treinamento ou na validagdo do modelo.

Como algumas imagens utilizadas possuem mais de uma unica classe ou objeto,
como podemos ver na figura[d] ndo faria sentido quantificar a quantidade de imagens e sim as
instancias de classes por imagem de acordo com a tabela|[l]

4.2. Treinamento

O ambiente de desenvolvimento utilizado foi o Google Colab ! , sendo usado o
framework Darknet para simplificar e agilizar o processo de treinamento do
modelo, pois € possivel compilar o framework para utilizar a GPU integrada do Google Colab.

Thttps://colab.research.google.com/



Figura 4. Exemplo de imagens que foram aproveitadas.

Tabela 1. Tabela com o numero de instancias por classe.
Classe  Teste Treino Total

Cavalo 185 825 1010
Pessoa 532 2770 3302
Gado 201 1857 2058
Porco 166 828 994
Gato 212 604 816
Cachorro 229 703 932
Onca 86 485 571
Cobra 180 503 683

Total 1791 8575 10366

Durante o treinamento foi utilizado a técnica de transferéncia de aprendizagem
(transfer learning). Como a rede convolucional € formada por camadas de extracdo de carac-
teristicas e reconhecimento de objetos [Hussain et al. 2019, Tan et al. 2018]], podemos aproveitar
0s pesos originais da arquitetura, e retreinar a rede somente para obter os pesos para as camadas
de reconhecimento. Utilizando os pesos originais para inicializar o modelo, a rede foi treinada
por 8700 epochs com as classes dispostas na tabela|[T]

4.3. Métricas

Uma métrica importante para poder medir o desempenho dos modelos de uma
rede neural convolucional na detec¢do de objetos é o mAP (mean Average Precision)
[Adami et al. 2021]]. Quando um objeto € detectado e classificado, o algoritmo ird retornar
a caixa delimitadora que delimita o objeto. Para que a classifica¢do seja validada, € realizada
a verificacao das coordenadas do objeto detectado com os dados reais do mesmo contidos no
respectivo arquivo de anotagao.

Depois, € calculado o IoU (Intersection over Union) que nada mais € que a porcenta-
gem de sobreposi¢do entre a caixa detectada e a caixa real, onde ocorre O quando duas caixas



ndo estdo sobrepostas e 1 quanto as caixas sdo idénticas, como pode ser visto na figura[5| Dado
um limiar de aceite, podemos definir se aquele objeto detectado € semelhante ao objeto real
identificado.

loU 0.0 loU 0.5 loUu 1.0

[

Figura 5. Caixas delimitadora predita em vermelho e a real em verde

area de intersecdo
area de unido

IoU =

Desta forma, o IoU nos permite identificar um verdadeiro positivo (TP) ou um falso
positivo (FP). Dada essas medidas podemos encontrar a precisao média (Average Precision) que
nos indica a porcentagem de acertos encontrados.

O mAP por sua vez corresponde a precisao média considerando todos os erros e
acerto de todas as classes, permitindo ter uma visdo geral do desempenho do modelo.

A funcdo mAP, disponibilizada pelo framework Darknet, informa os seguintes
valores: o nimero de instancias previstas corretamente (TP), o nimero de instincias previstas
incorretamente (FP) e o nimero de instancias que deixaram de ser previstas (FN). Através destas
quantificacdes, a funcao reporta a acurdcia, a revogacao, a precisio e o Fl1-score como medida
de desempenho para o nosso modelo.

5. Resultados

Utilizando 1791 instancias das classes de teste, 0 modelo obteve uma média geral
de 84.58% de acurédcia (mAP) para um IoU de 0.5 e um limiar de corte (threshold) de 0.25 de
certeza da classe obtida. Os resultados, por classe, podem ser observados na tabela 2]

Tabela 2. Resultado da fungao mAP do Darknet.
Classe AP(%) TP FP

Cavalo 7875 149 34
Pessoa 48.34 211 &3
Gado 82.80 170 60
Porco 91.74 130 4
Gato 9380 195 20
Cachorro 93.05 208 23
Onca 91.76 69 2
Cobra 96.39 156 4

Outras métricas resultantes foram a precisdo do modelo de 85%, a revocacgdo de
72%, o F1-score de 78% e a média de precisao da caixa delimitadora, o IoU, de 69.06%. Foram
detectadas um total de 4865 objetos, contra apenas 1971 instancias reais anotadas.



A funcdo mAP do Darknet retorna o nivel de confusdo do algoritmo. Das detecc¢des
realizadas, 1288 foram casos de verdadeiros positivos (TP), contra 230 casos de falsos positivos
(FP). Além disso, o modelo deixou de prever 503 instincias de animais (FN).

Na figura[6] podemos ver a deteccdo e classificagdo para uma das imagens utilizadas.
O Darknet atribui uma cor para as caixas delimitadoras de acordo com a classe, além de atribuir
no canto superior esquerdo a porcentagem de certeza daquele objeto detectado ser da classe
descrita.

Figura 6. Deteccao e classificacao de Pessoas e Cavalos em uma imagem.

Importante notar a baixa precisdo para a classe Pessoa. Esta classe obteve um baixo
desempenho, devido ao grande nimero de instancias, como observado na tabela[I} Muitas destas
pessoas estavam em diferentes posi¢des e contextos. Por exemplo, em imagens adquiridas da
classe Cavalo, muitas pessoas estavam montadas sobre estes animais, enquanto em imagens com
cachorros ou gatos, muitos apareciam fora de foco ou agachadas proximas aos animais.

Esta variedade de posi¢des sdo uma das principais causas do baixo desempenho do
modelo, mas como o foco era a detec¢ao de animais, a classe Pessoa ndo sofreu um tratamento
para aumentar a sua precisao.

6. Conclusao

Este trabalho apresentou um modelo de sistema de detec¢do de objetos em tempo
real utilizando o YOLO, aplicado a detec¢@o de animais como forma de monitoramento através
de videos em cameras de seguranca. Dessa forma, o projeto apresentado mostrou que é possivel
minimizar os riscos e como principal objetivo desenvolver um sistema que apresenta eficiéncia
na detec¢do desses animais.

O resultado obtido de 84.58% para a precisdao média do modelo é considerado
satisfatorio tendo em vista a complexidade das diferentes classes propostas, onde algumas
possuiam caracteristicas bem semelhantes.

O modelo apresentado foi capaz de mostrar que o seu uso para a deteccdo e reconhe-
cimento de animais € eficaz, trazendo resultados bem significativos para o contexto, incentivando



o desenvolvimento de sistemas mais complexos, aumentando a possibilidade de resolver sa-
tisfatoriamente a situagdo problemética com base nas técnicas apropriadas para a melhoria do
processo.

7. Trabalhos Futuros

Em trabalhos futuros, este projeto pode ser melhorado com diversas camadas de
técnicas de processamento digital de imagens, melhorando a qualidade das imagens dos videos,
e também o desenvolvimento de trabalhos para imagens obtidas com infravermelho, uma vez
que muitos animais silvestres possuem hébitos noturnos.

A deteccao de movimento também podera trazer uma melhoria significativa para
melhorar o desempenho, uma vez que a deteccdo e classificagao do objeto s6 ocorreria apds a
identificacdo de movimento no ambiente e na drea em que ocorreu o movimento, reduzindo o
custo computacional.

Outra implementagdo que a ser realizada € a previsdo do tamanho do animal detectado
de acordo com sua distancia da camera, pois facilitara a distin¢ao, por exemplo, entre gatos e
outros felinos, onde o nivel de alarde na detecc¢ao podera ser melhorado.

Referéncias

[Adami et al. 2021] Adami, D., Ojo, M. O., and Giordano, S. (2021). Design, development and
evaluation of an intelligent animal repelling system for crop protection based on embedded
edge-ai. IEEE Access, 9:132125-132139.

[Bochkovskiy et al. 2020] Bochkovskiy, A., Wang, C., and Liao, H. M. (2020). Yolov4: Optimal
speed and accuracy of object detection. CoRR, abs/2004.10934.

[Garg et al. 2018] Garg, D., Goel, P., Pandya, S., Ganatra, A., and Kotecha, K. (2018). A deep
learning approach for face detection using yolo. In 2018 IEEE Punecon, pages 1-4.

[Girshick 2015] Girshick, R. (2015). Fast r-cnn. CoRR, abs/1504.08083.

[Hussain et al. 2019] Hussain, M., Bird, J. J., and Faria, D. R. (2019). A study on cnn transfer
learning for image classification. In Lotfi, A., Bouchachia, H., Gegov, A., Langensiepen, C.,
and McGinnity, M., editors, Advances in Computational Intelligence Systems, pages 191-202,
Cham. Springer International Publishing.

[Karn 2021] Karn, A. (2021). Artificial intelligence in computer vision. International Journal of
Engineering Applied Sciences and Technology, 6:249-254.

[Kathuria 2018] Kathuria, A. (2018). What’'s new in yolo V3. https://
towardsdatascience.com/yolo-v3-object—-detection-53fb7d3bfebb.
Accessed: 2021-10-18.

[Krasin et al. 2017] Krasin, 1., Duerig, T., Alldrin, N., Ferrari, V., Abu-El-Haija, S., Kuznetsova, A.,
Rom, H., Uijlings, J., Popov, S., Kamali, S., Malloci, M., Pont-Tuset, J., Veit, A., Belongie, S.,
Gomes, V., Gupta, A., Sun, C., Chechik, G., Cai, D., Feng, Z., Narayanan, D., and Murphy, K.
(2017). Openimages: A public dataset for large-scale multi-label and multi-class image classi-
fication. Dataset available from https://storage.googleapis.com/openimages/web/index.html.

[Kuznetsova et al. 2020] Kuznetsova, A., Rom, H., Alldrin, N., Uijlings, J., Krasin, 1., Pont-Tuset,
J., Kamali, S., Popov, S., Malloci, M., Kolesnikov, A., Duerig, T., and Ferrari, V. (2020). The
open images dataset v4: Unified image classification, object detection, and visual relationship
detection at scale. IJCV.


https://towardsdatascience.com/yolo-v3-object-detection-53fb7d3bfe6b
https://towardsdatascience.com/yolo-v3-object-detection-53fb7d3bfe6b

[LeCun et al. 2015] LeCun, Y., Bengio, Y., and Hinton, G. (2015). Deep learning. Nature, 521:436—
44,

[Moallem et al. 2021] Moallem, G., Pathirage, D. D., Reznick, J., Gallagher, J., and Sari-Sarraf,
H. (2021). An explainable deep vision system for animal classification and detection in
trail-camera images with automatic post-deployment retraining. Knowledge-Based Systems,
216:106815.

[Redmon 2016] Redmon, J. (2013-2016). Darknet: Open source neural networks in c. http:
//pjreddie.com/darknet/.

[Redmon et al. 2016] Redmon, J., Divvala, S., Girshick, R., and Farhadi, A. (2016). You only look
once: Unified, real-time object detection. In 2016 IEEE Conference on Computer Vision and
Pattern Recognition (CVPR), pages 779-788.

[Redmon and Farhadi 2017] Redmon, J. and Farhadi, A. (2017). Yolo9000: Better, faster, stronger.
In 2017 IEEE Conference on Computer Vision and Pattern Recognition (CVPR), pages
6517-6525.

[Redmon and Farhadi 2018] Redmon, J. and Farhadi, A. (2018). Yolov3: An incremental improve-
ment. CoRR, abs/1804.02767.

[Schneider et al. 2018] Schneider, S., Taylor, G. W., and Kremer, S. (2018). Deep learning object
detection methods for ecological camera trap data. In 2018 15th Conference on Computer
and Robot Vision (CRV), pages 321-328.

[Tan et al. 2018] Tan, C., Sun, F., Kong, T., Zhang, W., Yang, C., and Liu, C. (2018). A survey on
deep transfer learning. CoRR, abs/1808.01974.

[Tureckova et al. 2020] Tureckovd, A., Holik, T., and Oplatkova, Z. (2020). Dog face detection
using yolo network. MENDEL, 26:17-22.


http://pjreddie.com/darknet/
http://pjreddie.com/darknet/

	Introdução
	Trabalhos Relacionados
	YOLO
	Arquitetura

	Metodologia
	Banco de Imagens
	Anotações
	Seleção das imagens 

	Treinamento
	Métricas

	Resultados
	Conclusão
	Trabalhos Futuros

