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Introdugao

l Ambito

» O pedestrianismo e ciclismo tém sido das atividades mais populares a promover a atividade

fisica e bem-estar

Tipos de Percursos

Grandes Rotas
(GR)

mais de 30 quilébmetros

Pequenas Rotas
(PR)

menos de 30 quilémetros

Percursos Locais
(PL)

maior parte do percurso
ocorre em ambiente
urbano




09/02/2024

| Ambito

» Percursos sdo sinalizados ao longo do trajeto em sinais, rochas, muros, estacas ou

postes de eletricidade

» Muitos percursos ndo estao registados

» Falta de informacgdes confidveis sobre a frequéncia de uso e tipos de utilizadores destes

espaco

Percurso Local Pequena Rota

m m Grande Rota

Mudanga de direceso il D

Mudana do direcclo

R
Caminho certo  Caminho errado.

Mudanca de direcgio

1 F

— Poasesquerds  Paraa direita

Definigao do Problema

N Dados @ Elementos a @
Confiaveis Avaliar

Infraestruturas > Identificagdo dos

impulsionadas GClEgloEs
pelos municipios
exigem uma
avaliacdo precisa
do impacto
turistico

necessitam de
dados confiaveis
sobre a utilizagdo
efetiva dessas
infraestruturas

tipos de
utilizadores
Quantificagdo do n°
de utilizadores
Conhecimento dos
momentos de
maior afluéncia

A gestdo de
lotacdo deve ser
considerada em
areas sensiveis
com regulamentos
especificos de
preservacdo
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Defini¢cao do Problema

> Atingir a eficacia na > Evidéncias indicam
detec¢do de objetos eficacia e relevancia
em movimento no contexto desejado

Decisao Estratégica IR R £ B D
8 Computacional

> Estudar solugdes > Principal técnica para
especificas detec¢do de objetos
em movimento

|

Objetivos

&




09/02/2024

|

Cronograma

Setembro Outubro Novembro Dezembro NELLETI)

Tarefa N°3

Tarefa N°4

«  Tarefa N°1 - Andlise do estado da arte e Levantamento tecnolégico
> Sdo delineados objetivos - Tarefa N°2 - Identificacdo de abordagens
intermédios, como: - Tarefa N°3 - Estudo detalhado das abordagens

+ Tarefa N°4 - Testes de desempenho

l |
02
Trabalhos
Relacionados

I I
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Trabalhos Relacionados

( )
.& Estudos identificados: Estudos removidos antes da triagem:
8 b-on = 206 Estudos em que data publicagio néo estd no periodo
£ manualmente = 1 entre 2019 e 2023 (n=46)
2 J | m=207) Estudos duplicados (n=45)
&
( ) ) K
Registos Examinados Estudos excluidos com base na impossibilidade de ler
(n=116) o texto integral
(n=41)
¥
£ Registos Examinados Estudos excluidos na andlise baseada no titulo e no
E (n=75) resumo
= (n=59)
Texto integral de artigos avaliado Estudos excluidos devido ao contexto errado
quanto a elegibilidade (n=4)
. J [(n=16)
)
S Estudos incluidos para a revisdo
E (n=12)
. J

Pesquisa de Informagao

>

B-on (acesso a documentos de
Science Direct, IEEE Xplore,

SpringerLink)

("object detection " OR "people
detection") AND “counting” AND
“computer vision”

11

l Resultados Obtidos

Datasets criados pelos autores sdo a escolha mais

2022

Anos de Publicagéo dos Artigos

comum

A

Datasets Utilizados

People in top view
2023
Pig pen
Hallway

Nao referenciado

Video

Datasets

UCSD (Pe-1 & Ped-2)

Imagenet

UADETRAC

Ms-coco

|

T Inexisténcia de artigos em 2019 e 2020

Dataset pelos Autores

3
Contagem de Uso

12




09/02/2024

i Resultados Obtidos

Métodos de tracking utilizados

Modelos de Detecéo

W YOLOV3 (3 Estudos)

W ResNet-50 (2 Estudos)
'YOLOVS (2 Estudos)
YOLOV8 (1 Estudo)

= Mask R-CNN (1 Estudo)

W VGG-16 (1 Estudo)
RetinaNet (1 Estudo)
Haar-cascade Classifier (1 Estudo)

m ResNet-18 (1 Estudo)

W ResNet-34 (1 Estudo)
YOLOV4 (1 Estudo)
MobileNet-SSD (1 Estudo)

W LightYOLOV4 (1 Estudo)

|

Métodos de Tracking
mmm StrongSORT (1 Estudo)
s SORT (1 Estudo)

W Kalman Filter (1 Estudo)
BN DeepSORT (1 Estudo)

T Modelos de dete¢do mais utilizados

13
Limitag6es nos Estudos Analisados
Falta de detalhes sobre YOLOV3 (versdo Tiny)
metodologias e datasets > MobileNet-SSD
Alguns resultados ndo sao 70 Y >
apresentados Anahse
:, Fg o ,:
8 Cr]tlca ;> Nenhum dataset alinhado ao tema
\ ! > Constru¢do de um dataset
> Semelhangas na implementagao abrangendo pessoas, bicicletas e a
entre estudos possivel inclusdo de motas
14
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Técnicas de Visao
Computacional

15

l Técnicas de Visao Computacional
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l Arquiteturas CNN l

> Algoritmos em tempo real geralmente usam Redes Neuronais Convolucionais (CNNs)

> Eficazes na extracdo de caracteristicas de imagens e na identificacao de padrdes relevantes

Camada de Camadas Camada de Camada Camada de

Entrada Convolucional Agrupamento Fusly Congectad Salda > Possuem as cama d as.
—— . .
» Convolucionais
+ Agrupamento (pooling)
*  Fully-connected
—

|

One-Stage e Two-Stage Detection ¢Q, |

> One-Stage Detection » Two-Stage Detection

Head Network

Input Image | gackbone Network / Inputimage | gackbone Network Classification
Feature Extractor Head Network Feature Extractor Region Proposal

(ResNet, VGG) Location

(ResNet, VGG)

Box

Output Results Output Results
(objects classes and bounding boxes) (objects classes and bounding boxes)

T > Two-stage detection tende a oferecer maior precisdo, enquanto one-stage detection prioriza a rapidez T
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MobileNet-SSD
V2

FasterRCNN e
ResNet-50

i Analise de Modelos CNIN

Modelo One-stage detection para detecdo de objetos em tempo real
Versdo reduzida para eficiéncia em recursos computacionais
Menos filtros reduzem o tamanho do modelo e o tempo de treino

Modelo projetado sistemas com baixo poder computacional
Utiliza a arquitetura Single Shot Detector (SSD) com o MobileNet como backbone

FasterRCNN: Divide a imagem em regides e utiliza CNN para identificar objetos

ResNet-50: Arquitetura de rede neuronal profunda "residual”

Unido destas tecnologias aproveita a capacidade do ResNet-50 em extrair caracteristicas
complexas, enquanto o FasterRCNN lida com a dete¢do de objetos

l |
04
Avaliagcao de
Desempenho

I |

10
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Descri¢ao do Dataset

> Selecao de imagens de Unsplash e Pixabay

> Adicao de imagens proprietarias em ambiente semelhante ao contexto real do projeto

Categorizagao em Trés Classes: Composig¢ao do Dataset:

42
89

309

Motorcycle ——) %

Treino mValidacdo mTeste

21
| o |
Descricao do Dataset
- o ' -
Processo de Labelling de cada imagem com
Roboflow
Anotac¢do de imagens capturadas em condi¢des
atmosféricas e de luminosidade adversas,
enriquecendo a diversidade do dataset
22

11
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Cenario de Benchmark > NVIDIAT4

16 GB VRAM
Ambiente de treino > Google Colab > 13GB RAM

FasterRCNN e

YOLOvV3-Tiny MobileNet-SSD V2 .
esNet-

N° de épocas: 6000
Framework: TensorFlow
Batch_size: 16
Tempo de treino:

T 2h30min 31min

N° de épocas: 50

Framework: PyTorch
Batch_size: 8
Tempo de treino:
3h50min T

23
l Cenario de Benchmark |
Computador dos autores
Intel-Core 17-11370H
16 GB RAM
I NVIDIA RTX 3050
24

12
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Mean Average
Precision (mAP)

E calculada como a
média das precisdes
Avalia a eficacia do
modelo na dete¢do
Permite a comparagao
eficaz de modelos

Métricas de Desempenho

©

F1-Score

Calculado com os
verdadeiros positivos,
falsos positivos e falsos
negativos

Avalia o desempenho de
um modelo em

diferentes niveis de

precisdo e recall

> Mede a quantidade de
imagens processadas
por segundo

Quanto maior, melhor
desempenho

25

|

bicycle, ap =
motorcycle, ap =
person, ap =

, recall =
, FN =

, Fl-score =
, average IoU =

, precision =
, TP =

for conf_thresh
for conf_thresh

IoU threshold = %, used Area-Under-Curve for each unique Recall

=

mean average precision (mAP@e.5) - ©. . or 68.67 %

+

0.0
(i

1800 2400 6 4200 4800 5400 K
iteration = 6000  approx. time left = 0.03 hours
Iteration number

E [
current avg loss = 0.0869

Press 's' to save : chart.png - Saved in cfg max_batches=6000

26

13
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Class

bicycle

Overall

motorcycle
person

MobileNet-SSD V2

**¥mAP Results***

Average mAP @ ©.5:0.95

46.88%

50.51%
36.16%

44.52%

Resultados e Discussao (Treino)

Loss/regularization_loss
tag: Loss/regularization_loss.

0154

0151

0146

0142

0138 1

0134

27

FasterRCNN e ResNet-50

mAP ao longo das epochs

— map@0.5:0.95

trainloss.

train obj loss.

train loss a0 longo das epochs

Resultados e Discussao (Treino)

train cls loss 2o longo das epochs

train box reg loss ao longo das epochs

— trainloss — traincis loss — train box reg loss
05 020
‘go1s
§ow
o1
005
00
o 1 20 m 4w % o 1 20 2 « 0
Epoch Epoch
train obj loss o longo das epochs train rpn loss a0 longo das epochs
— train obi loss — train n oss
0025
4 0020
< oo1s
0010
0005
I L) I

| bicycle

| motorcycle
| person

Epoch

28

14



09/02/2024

|

Resultados e
Discussao
(Testes)

Recursos
Computacionais
> ResNet-50: > ResNet-50:
58.3% mAP

MobileNet-SSD V2: >

YOLOv3-Tiny: >

\

MobileNet-SSD V2:
44.52% mAP

YOLOvV3-Tiny:
68.7% mAP

Conclusoes

YOLOvV3-Tiny destacado como o modelo mais
promissor devido a uma boa combinagdo de

FPS e precisao superior

29

|

Resultados e Discussao (Testes)

30

15
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Conclusao

31

|

Conclusao

Contribuigoes

32

16
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Trabalho Futuro

Enriquecimento do

Dataset Testes Adicionais
> Adicdo de mais imagens > Otimizagdo do mAP nos
para um conjunto de modelos avaliados

dados mais abrangente

Protétipo
Demonstrativo

> Criacdo de um protétipo
alinhado aos objetivos iniciais
do projeto

33
l Ambientes remotos com condi¢8es atmosféricas l
adversas (chuva, nevoeiro, temperaturas extremas)
i o o (@) . Necessidade de transmissao eficiente de
Riscos de atividades maliciosas como S dados para uma base de dados
il O @ centralizada
Necessidade de implementar 9 . - Possivel envolvimento dos utilizadores
protecdes adequadas para Desafios D como "pontes" para a transferéncia de
garantir operacionalidade : : dados através de uma aplicacio mével
dedicada
Invidvel criar uma infraestrutura de energia !
até ao local Implementacdo de painéis solares
34

17
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