PONTIFICIA UNIVERSIDADE CATOLICA DE MINAS GERAIS

Programa de Pés-Graduacao em Informatica

Victor Hugo Roldao Reis

PROPOSTA E ANALISE DE ARQUITETURAS DE REDES
NEURAIS PROFUNDAS PARA A CONTAGEM DE
MULTIDOES

Belo Horizonte

2020



Victor Hugo Roldao Reis

PROPOSTA E ANALISE DE ARQUITETURAS DE REDES
NEURAIS PROFUNDAS PARA A CONTAGEM DE
MULTIDOES

Dissertagao apresentada ao Programa de
Po6s-Graduagao em Informéatica da Pontificia
Universidade Catoélica de Minas Gerais, como
requisito parcial para obtencao do titulo de
Mestre em Informatica.

Orientador: Prof. Dr. Zenilton Kleber
Gongalves do Patrocinio
Junior

Belo Horizonte

2020



FICHA CATALOGRAFICA

Elaborada pela Biblioteca da Pontificia Universidade Catélica de Minas Gerais

R375p

Reis, Victor Hugo Roldao
Proposta e analise de arquiteturas de redes neurais profundas para a
contagem de multiddes / Victor Hugo Rold&o Reis. Belo Horizonte, 2020.
92f1. il

Orientador: Zenilton Kleber Gongalves do Patrocinio Janior
Dissertacdo (Mestrado) — Pontificia Universidade Catolica de Minas Gerais.
Programa de P6s-Graduagdo em Informética

1. Computacdo evolutiva. 2. Processamento de dados. 3. Sistemas de
computacdo. 4. Redes neurais (Computacdo). 5. Arquitetura de rede de
computador. 6. Banco de dados. I. Patrocinio Janior, Zenilton Kleber Gongalves
do. Il. Pontificia Universidade Catdlica de Minas Gerais. Programa de P0s-
Graduagdo em Informatica. I11. Titulo.

CDU: 681.3.091

Ficha catalogréafica elaborada por Pollyanna lara Miranda Lima - CRB 6/3320




Victor Hugo Roldao Reis

PROPOSTA E ANALISE DE ARQUITETURAS DE REDES
NEURAIS PROFUNDAS PARA A CONTAGEM DE
MULTIDOES

Dissertagao apresentada ao Programa
de Pés-Graduacao em Informatica como
requisito  parcial para qualificacao
ao Grau de Mestre em Informatica pela
Pontificia Universidade Catolica de
Minas Gerais.

Prof. Dr. Zenilton Kleber Gongalvez do
Patrocinio Junior — PUC Minas
(Orientador)

Prof. Dr. Silvio Jamil Ferzoli Guimaraes —
PUC Minas (Banca Examinadora)

Prof. Dr. Alexei Manso Correa Machado —
PPGEE/PUC Minas (Banca Examinadora)

Prof. Dr. Sandra Eliza Fontes de Avila —
Unicamp (Banca Examinadora)

Belo Horizonte, 13 de novembro de 2020.



Para aqueles que dedicaram e dedicam

suas vidas a ensinar e a aprender.



AGRADECIMENTOS

Agradeco a todos os professores com quem tive a oportunidade de aprender, deste a
professora América na minha infincia até os mestres e doutores com quem pude conviver
na graduacao e pés-graduagao como Paulo Amaral, Silvio Jamil, dentre varios outros.
A minha familia e amigos, principalmente ao amigo Cristiano Lacerda com quem pude
muito aprender e me serviu de inspiracao na vida. A todos os funcionarios do Programa de
Po6s-Graduacao em Informatica. Um agradecimento especial ao meu professor e orientador
Zenilton Kleber Gongalves do Patrocinio Junior, pessoa por quem eu preservo enorme

admiragao e consideracao. Sem ele, este trabalho nao seria possivel.



“Estamos tao familiarizados com a visdo, que
¢ preciso um salto de imaginacao para per-
ceber que existem problemas a serem resolvi-
dos. Mas considere isto. Recebemos imagens
minusculas e distorcidas de cabegca para baixo
nos olhos e vemos objetos solidos separados no
espaco circundante. A partir dos padrées de
estimulacao na retina percebemos um mundo
de objetos, e isso nao é nada menos que um

milagre.”

Richard L. Gregory



RESUMO

Um dos desafios atuais da area de visao computacional diz respeito a contagem de indi-
viduos em uma cena ou, como ¢ amplamente conhecida, a contagem de multidoes. Para
resolver este problema computacionalmente, precisa-se de modelos capazes de estimar o
numero de individuos presentes na multidao representada por imagens digitais ou videos.
Nestes cenarios, quanto maior a aglomeragao maiores serao os desafios na identificacao
dos individuos de forma isolada. Diferentes abordagens foram utilizadas na tentativa de
solucionar este problema, destacando-se as baseadas em estimativa de densidade como
aquelas que apresentam os melhores resultados, principalmente em cenarios de alta densi-
dade. Em geral, as redes neurais artificiais convolucionais tem sido amplamente utilizadas
para estimar a densidade de multidoes. No entanto, este tipo de rede apresenta algumas
relevantes limitagoes como, por exemplo, a perda da localizagao das caracteristicas ao
longo da rede. Para minimizar esta perda, algumas arquiteturas sugerem a combinacao
de camadas em diferentes posi¢oes na arquitetura da rede. Além disso, como alternativa
surgiram as redes em capsulas na tentativa de melhor modelar as relagoes hierarquicas
existentes em uma imagem e preservar informacoes da localizacdo das caracteristicas ao
longo da rede. Modelos baseados em redes em capsulas possuem forte capacidade de
representacao e um poderoso mecanismo de roteamento dinamico que pode resolver a
desvantagem de um ntmero limitado de amostras de treinamento, que é um dos proble-
mas que se enfrenta na tarefa de contagem de multidoes. Neste trabalho, foram propostos
trés modelos de aprendizado supervisionado para a solu¢ao do problema da contagem de
multiddes: (i) baseado em redes em céapsulas; (ii) baseado em rede convolucional com ar-
quitetura semelhante ao formato em “U” (Quasi U-NET); e (iii) um modelo hibrido que
faz a juncao de redes neurais convolucionais que foram previamente treinadas, explorando
a transferéncia de aprendizado, com uma rede inspirada na ideia de redes em capsulas.
Todas estas abordagens tém a mesma finalidade que é estimativa da contagem por meio
de mapas de densidade, que poderao ser integrados para gerar o nimero aproximado de
individuos na multidao. A abordagem hibrida se mostrou eficiente e foi capaz de alcancar
o estado da arte em contagem de multidoes e as outras abordagens ficaram proximas do

feito.

Palavras-chave: Aprendizado Supervisionado. Contagem de Multidoes. Redes Neurais

Convolucionais. Mapas de Densidade. Redes em Capsula.



ABSTRACT

One of the current challenges of computer vision concerns the counting of individuals in
a scene or, as it is widely known, the counting of crowds. To solve this problem com-
putationally, we need models capable of estimating the number of individuals present in
the crowd represented by digital images or videos. In these scenarios, the greater the
agglomeration, the greater the challenges in identifying individuals in isolation. Different
approaches were used in an attempt to solve this problem, highlighting those based on
density estimation as those that present the best results, especially in high-density scena-
rios. In general, convolutional neural networks have been widely used to estimate crowd
density. However, this type of network has relevant limitations, such as the loss of the
location of characteristics along the network. To minimize this loss, some architectures
suggest the combination of layers in different positions in the network architecture. In ad-
dition, as an alternative, networks in capsules emerged in an attempt to better model the
existing hierarchical relationships in an image and preserve information on the location
of characteristics along the network. Models based on capsule networks have a strong
representation capacity and a powerful dynamic routing mechanism that can solve the
disadvantage of a limited number of training samples, which is one of the problems faced
in the crowd counting task. In this work, three supervised learning models were propo-
sed to solve the crowd counting problem: (i) based on capsule networks; (ii) based on a
convolutional network with architecture similar to the “U” format (Quasi U-NET); and
(iii) a hybrid model that joins convolutional neural networks that were previously trai-
ned, exploring the transfer of learning, with a network inspired by the idea of networks
in capsules. All of these approaches have the same purpose as estimating the count using
density maps, which can be integrated to generate the approximate number of individuals
in the crowd. The hybrid approach demonstrate to be efficient and was able to reach the

state of the art in crowd counting and the other approaches were close to the feat.

Keywords: Supervised Learning. Crowd Couting. Convolutional Neural Network.

Density Maps. Capsule Neural Network.
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1 INTRODUCAO

Sistemas de vigilancia carecem de mecanismos eficientes para monitoramento da
populagdo de forma que lhes garanta seguranca em lugares como shoppings, estadios, are-
nas, shows ou outros espacos publicos. Estes sistemas nao s6 dependem de equipamentos
(cAmeras digitais) com boa resolugdo, mas também de técnicas capazes de alcangar resul-
tados satisfatorios com os dados obtidos por estes equipamentos. Fatores como posi¢ao

da camera, iluminacao e distancia afetam diretamente a qualidade destes dados.

Uma das formas de monitoramento envolve a contagem dos individuos, pois através
deste levantamento é possivel definir estratégias para o controle, seguranga, mobilidade
publica e planejamento urbano. Em determinadas multidoes pode haver comportamentos
que merecam mais atencao e o monitoramento permite a definicdo de estratégias para a

protecao dos individuos contra ataques a sua integridade.

A visdo computacional, no inicio dos anos 70, era vista como o componente de
percepcao visual de uma agenda ambiciosa para imitar a inteligéncia humana e dotar
os rob0s de comportamento inteligente. Alguns dos pioneiros acreditavam que resolver o
problema da “entrada visual” seria um passo facil para solucionar problemas mais dificeis,

como planejamento e raciocinio de nivel superior.

O crescimento do poder computacional e a ascensao da inteligéncia artificial con-
tribuiram para o surgimento das redes neurais artificiais profundas que sao algoritmos
que simulam o mecanismo de aprendizado em organismos biolégicos, muito utilizados no
aprendizado de méquina. Nos tltimos anos, modelos inspirados em rede neural tem sido
amplamente utilizados e alcangaram bons resultados em tarefas que envolvem o proces-

samento e andlise de imagens digitais.

A contagem de multidoes é um dos desafios da area de visdo computacional que
tem aplicacboes nao somente nas areas de seguranca e planejamento, mas também em
outras areas do conhecimento que envolvem aspectos sociais e psicoldgicos relacionados

ao comportamento das pessoas contidas na multidao analisada.

A maneira que os individuos se caracterizam na cena afeta diretamente a escolha do
método computacional a ser utilizado para resolver o problema da contagem de multidoes.
Estas caracteristicas dizem respeito, basicamente, a quantidade de individuos na cena, a
posicao e distancia que estao da camera. Alguns exemplos destas caracteristicas, presentes

nas imagens utilizadas neste tipo de tarefa, estao em destaque na Figura 1.
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Figura 1 — Exemplo de cenas de multidoes em diferentes pontos de vista,
extraidas das bases de imagens utilizadas para este tipo de tarefa.
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Fonte: Elaborada pelo autor

Outras caracteristicas, importantes no trabalho de contagem de multidoes, dizem
respeito ao tamanho da cabeca do individuo na cena, a distancia de cada um dos individuos

e a oclusao de parte da sua cabeca.

Para Loy et al. (2013), os métodos tradicionais de contagem de multidées podem
ser classificados em: métodos baseados em deteccao, métodos baseados em regressao e

métodos baseados em estimativa de densidade.

Os métodos baseados em detecgao em geral sao utilizados em cenas que possibilitam
a identificacao isolada dos individuos. No entanto, estes métodos falham na medida em

que a multidao se torna mais densa.

Segundo Li, Zhang e Chen (2018), ao executar uma solugao baseada em regressao,
uma caracteristica muito importante denominada saliéncia é negligenciado, o que causa

resultados imprecisos em determinadas regioes.

Em geral, os mapas de densidade sdo uma alternativa eficiente em cenarios na qual
os individuos nao sao facilmente identificaveis, principalmente quando a multidao é mais
densa. Lempitsky e Zisserman (2010) sugerem o mapeamento linear entre caracteristicas
locais e seus mapas de densidade integrando as informagoes de saliéncia durante o processo
de aprendizado. Portanto, a correta estimativa de densidade passa a ser uma questao

chave no desenvolvimento de um método para contagem de multidoes.

Das abordagens tradicionais, aquelas que utilizam redes neurais convolucionais, do
inglés Convolutional Neural Network (CNN), tém alcangados os melhores resultados. Elas
representam uma abordagem de aprendizado profundo na qual uma arquitetura de rede

neural busca aferir o nimero de individuos na cena.
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Para a solucao deste problema, foram propostas diferentes abordagens. Existem
nao somente modelos construidos com base em arquiteturas novas treinadas a partir do
zero, como as propostas por Zhang et al. (2016) e Liu et al. (2018), mas também modelos
baseados em adaptacoes de redes ja conhecidas e treinadas para resolver outros problemas
por meio da transferéncia de aprendizado, do inglés Transfer Learning (TL), como as

propostas por Li, Zhang e Chen (2018), Valloli e Mehta (2019) e Shi et al. (2018).

Esta capacidade de transferéncia de aprendizado permite que um conhecimento
prévio (caracteristicas, pesos, etc.), alcangado por treinamento, validagdo e testes reali-
zados anteriormente na solug¢ao de outras tarefas, possa ser utilizado para resolver outros

problemas com, supostamente, um menor esforco principalmente na etapa de treinamento.

Um dos pontos que motivaram criticas nas CNNs se referem a perda de informa-
coes da localizagao das caracteristicas (features) ao longo da rede devido, principalmente,
a excessivas camadas de pooling, que reduzem a dimensao em um valor escalar que cor-
responde, por exemplo, ao valor maximo (maz-pooling) ou médio (average-pooling) de

determinada regiao de acordo com uma janela (kernel) previamente configurada.

Na tentativa de reduzir esta perda, algumas estratégias foram propostas. Uma
delas envolve a construcao de redes neurais artificiais profundas que combinam em sua
arquitetura informagoes de camadas localizadas em diferentes niveis da rede, buscando
melhorar a qualidade dos resultados. Outras estratégias se revelam necessarias na medida
que esta combinacao de camadas por si s6 nao ¢é o suficiente, principalmente em tarefas

mais desafiadoras.

Como alternativa as CNNs tradicionais surgiram as redes em capsulas, do inglés
Capsule Neural Network (CapsNet), que sdo um tipo de rede neural artificial profunda
inspiradas no conceito de capsulas para melhor modelar as relagoes hierarquicas existentes
em uma imagem analisada. De acordo com Sabour, Frosst e Hinton (2017), esta proposta
sugere uma forma de roteamento mais efetiva do que a “forma primitiva” de roteamento
alcangada por uma camada de pooling. Além disso, este tipo de rede supostamente pre-

cisaria de menos dados para aprender a representacao dos objetos.

Sendo assim, neste trabalho foram propostas trés arquiteturas de redes neurais
artificiais profundas para a solugao do problema da contagem de multidoes: (i) baseada em
CapsNet para a construcao mapas de densidade de maior qualidade com uma abordagem
que tenta modelar de maneira mais efetiva a relagao hierarquica; (ii) com uma CNN que
tenta combinar em sua arquitetura informacoes de diferentes camadas da rede; e (iii) uma
rede que combina o poder da transferéncia de aprendizado de uma CNN previamente

treinada com outra parte baseada em CapsNet.

Desenvolver modelos capazes de solucionar o problema da contagem de multidoes,

levando em consideragao todos os desafios apresentados, de maneira computacionalmente
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eficiente, é o desafio que se propoe superar nesta dissertacdo. Portanto, o conteiido
deste trabalho estd focado no desenvolvimento e andlise de arquiteturas de redes neurais
artificiais profundas para a solucao do problema da estimativa de contagem por mapas de

densidade.

Neste Capitulo serao apresentadas a definigdo do problema (ver Se¢ao 1.1), a mo-
tivacdo para a realizagdo dessa pesquisa (ver Segao 1.2), os objetivos (ver Secao 1.3), a
justificativa do trabalho (ver Secdo 1.4) e as contribuigdes (ver Se¢ao 1.5). Por fim, a

organizacgao da dissertagao é apresentada na Secao 1.6.

1.1 Problema

Uma multidao pode se apresentar de diferentes maneiras a cada cena analisada.
Ela pode ser vista de uma forma macro, como uma entidade que se modifica a cada

instante devido ao comportamento dos diversos e diferentes individuos que a constituem.

Se analisada de diferentes maneiras, uma mesma cena de multidao pode também
produzir diferentes resultados no que diz respeito a contagem. Em um dado instante
pode se apresentar densa, ou seja, cheia de individuos, em seguida se tornar esparsa pela

dispersao dos mesmos. Um exemplo deste problema estd exposto na Figura 2.

Esta caracteristica da multidao, isto é a forma como ela se apresenta, interfere di-

retamente na abordagem adotada para a solugao do problema da estimativa de contagem.

Figura 2 - Exemplo de cenas de multidoes representadas em diferentes configu-
racoes de perspectiva, pontos de visao e também da quantidade de individuos.

Fonte: Elaborada pelo autor
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Os individuos presentes na multidao podem ser de diferentes etnias, tamanhos
e cores (devido a iluminacao do ambiente, cor de cabelos, de chapéus, etc.) conforme
destaca a Figura 3. Podem ser vistos de frente, de lado, de costas, de cima, enfim... de
diferentes maneiras. Suas expressoes podem ser diversas (sorrindo, chorando, gritando,

caladas, sérias, etc) ou nem sempre perceptiveis.

Em muitos casos, conseguimos observar somente partes do corpo, por isso as anota-
¢oOes contidas nas bases de imagem nao sao totalmente precisas no sentido de identificacao
de todos os individuos que, supostamente, estariam na cena. As anotagoes também po-
dem variar sensivelmente em relagdo as coordenadas da posicao na cabeca do individuo,
ou seja, algumas marcagoes estao mais proximas dos olhos, outras da testa, outras mais

préximas da boca, e isto pode de certa forma impactar nos resultados.

Um método proposto deve ser capaz também de distinguir individuos que possuem
marcacoes realizadas na nuca ou na parte traseira da cabega, de regides que correspondem
ao plano de fundo, devido a semelhanga na textura em ambos os casos. Um exemplo deste

problema esta exposto na Figura 4.

Existem diferentes abordagens para lidar com o problema de contagem de multi-
does. Os métodos baseados em detecgao sao utilizados em cenas de multidoes esparsas,
no qual os individuos nao se apresentam longe da cdmera e podem ser facilmente iden-
tificados em seu todo e partes. No entanto, quando o niimero de individuos aumenta na
multidao, este tipo de abordagem se revela ineficiente pela dificuldade em se identificar

um individuo isoladamente. Podemos perceber este problema na Figura 5.

Em cenarios de média e alta densidade, onde os individuos nao sao facilmente

identificaveis, os mapas de densidade tem alcangado melhor desempenho na estimativa

Figura 3 — Cenas de multidoes que contém pessoas de diferentes ragas e etnias,
com diferentes expressoes faciais, quando possivel de identificar. Em alguns
casos a imagem esta representada em escala de cinza, o que torna dificil a
diferenciacao do tom de pele.

Fonte: Elaborada pelo autor



30

Figura 4 - Uma cena de multidao na qual os individuos podem ser identificados
mas nao foram marcados (a); e outra cena que contém individuos anotados na
regiao da nuca ou parte traseira da cabega(b).

(a) (b)

Fonte: Elaborada pelo autor

de contagem. Estes mapas sao construidos inicialmente de acordo com as anotacoes das

posicoes das cabecas dos individuos na cena.

Em geral, as bases de dados utilizadas neste tipo de tarefa fornecem este dado. Um
algoritmo entao aprende a partir destes mapas iniciais a produzir mapas de densidade para

as novas imagens de multidoes sem a necessidade das anotagoes utilizadas no treinamento.

No entanto, existe uma dependéncia sobre o dominio dos dados que pode inter-
ferir na escolha dos projetos arquitetonicos desenvolvidos para a solucao do problema
de contagem, ou seja, a limitagao das imagens que constituem as bases de treinamento,

exigem novas estratégias. Uma delas envolve a construcao de modelos capazes de lidar

Figura 5 — Cenas de multidoes densas em que os métodos por detecgao falham
na medida em que nao conseguem identificar os individuos isoladamente.

Fonte: Elaborada pelo autor
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com estas limitagoes. Outra estratégia, que pode ser combinada com a anterior, envolve
a transformacao e aumento de dados de treinamento para alcancar um maior nivel de

generalizacao.

No entanto, o uso destas estratégias pode causar efeitos colaterais danosos como
o aumento no custo da etapa de treinamento, e mesmo assim nao alcancar os resultados

desejados.

Apos este levantamento do cendrio atual, dada uma imagem (ou conjunto de ima-
gens) de multidao, levando em consideragio toda a diversidade de configuragdes possiveis
desta aglomeracao, o nimero de individuos constituintes e suas disposi¢oes na cena, serd
proposto e analisado o uso de redes neurais artificiais profundas para a solucao do pro-
blema da contagem por mapas de densidade que permitam estimar, com maior precisao,
o numero total de individuos na cena além de possibilitar a identificagdo de regides na

imagem de menor ou maior densidade.

Portanto, resolver o problema de estimativa de contagem de multidoes, que é um
dos desafios da area de visao computacional, utilizando técnicas de aprendizado de ma-
quina e algoritmos de aprendizado profundo, com o menor erro esperado, é o desafio que

se tentara abordar nesta dissertacao de mestrado.

1.2 Contexto e Motivacao

A contagem de multidoes tem diferentes aplicagoes praticas. O monitoramento
e seguranca dos individuos diz respeito a questoes de seguranca publica e planejamento
urbano. Pode ser considerada também questao de seguranca nacional, ja que paises tem
sofrido ataques terroristas e por isso querem monitorar seus cidadaos. Outros paises que

possuem governos mais rigidos querem ter maior controle sobre os individuos.

Os diferentes modelos e propostas encontrados na literatura tém contribuido para o
crescimento e difusdao da area de visdo computacional. Algumas abordagens tém alcancado

bons resultados e influenciado novos projetos.

Uma motivacao para esse trabalho é que se possa alcancar melhores resultados
com o desenvolvimento e analise de novas propostas baseadas em redes neurais artificiais

profundas para a solu¢ao dos desafios que envolvem a contagem de multidoes.

1.3 Objetivos

Esta Segao descreve o objetivo geral e detalha cada objetivo especifico estabelecido

a ser alcancado.
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1.3.1 Objetivo geral

O objetivo deste trabalho é desenvolver e analisar o comportamento de redes neu-
rais artificiais profundas, algumas delas inspiradas em novas arquiteturas de rede, na
solugdo do problema da estimativa de contagem de multidées com mapas de densidade.
Sendo assim, durante o desenvolvimento deste trabalho pretende-se responder as seguintes

questoes:

Questao 1. E possivel alcancar o estado da arte em contagem de multidées com

uma nova arquitetura de rede em cdpsulas?

Este tipo de rede neural artificial profunda tem sido cada vez mais usado na solucao
dos problemas de classificacao e segmentacao de imagens digitais. A ideia é que seu
poderoso mecanismo de roteamento dinamico e modelagem hierarquica entre as capsulas
possa lidar melhor com a desvantagem relacionada com o nimero limitado de amostras
de treinamento e com as limitagoes encontradas nas CNNs. Até o momento em que este
trabalho foi desenvolvido ndao foram encontradas na literatura CapsNets para a solucao

do problema de contagem de multidoes.

Questao 2. Uma arquitetura de rede neural artifical profunda que combina as
diferentes camadas da rede, utilizada originalmente em tarefas de segmentacao de imagens,

pode ser também utilizada na tarefa de contagem de multidoes?

Este tipo de arquitetura de rede tem alcancado excelentes resultados em tarefas
de segmentacao semantica de imagens digitais. Esperamos alcancar bons resultados com
a combinagdo de camadas codificadoras e decodificadoras para capturar o contexto e

permitir a localizagdo mais precisa, que é um dos desafios deste tipo de tarefa.

Questao 3. Um modelo hibrido, ou seja, que combina partes de uma rede CNN
previamente treinada com partes de uma CapsNet € capaz de produzir mapas de densidade
de alta qualidade a partir das imagens de multidoes e, desta forma, solucionar o problema

da contagem de multidoes?

Um modelo desta natureza pode ser mais eficiente no reconhecimento e classificacao
do objeto de andlise, na medida que combina em sua arquitetura parte de uma CNN
previamente treinada, altamente capaz de reconhecer caracteristicas de nivel inferior como
bordas e curvas, combinando e construindo conceitos mais abstratos na parte final da rede

inspirada na ideia de capsulas.

Com base nesta suposi¢ao, cada uma das etapas seguintes estarao relacionadas ao

desenvolvimento de uma arquitetura de rede e que explora a transferéncia de aprendizado.

Serdao propostas trés arquiteturas de redes neurais artificiais para a solugao do

problema da contagem de multidées: (i) uma arquitetura CapsNet; (ii) uma arquitetura
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CNN que tenta incorporar informagoes de diferentes camadas da rede; e (iii) um modelo
que combina parte de uma CNN previamente treinada para explorar a capacidade de

transferéncia de aprendizado, com outra parte baseada em CapsNet.

1.3.2 Objetivos especificos

A fim de atender ao objetivo geral, foram definidos os seguintes objetivos especifi-

COS:

a) Contribuir com novas abordagens para a solu¢ao do problema de contagem de mul-
tidoes baseadas em CapsNet;

b) Avalisar se a combinagao de caracteristicas de diferentes camadas de uma rede neural
artificial profunda pode proporcionar melhores resultados;

c¢) Contribuir com uma abordagem hibrida que combina caracteristicas de uma CNN
tradicional com outra parte em CapsNets. Analisar o comportamento desta rede e

qual o impacto desta combinagao na solucao do problema de contagem de multidoes.

1.4 Justificativa

A contagem de multidoes é um dos desafios atuais da visao computacional e tem
diferentes aplicagoes praticas. Os trabalhos disponiveis na literatura utilizam diferentes
abordagens e técnicas, no entanto, seus resultados ainda sao passiveis de melhoria. Além

disso, novas abordagens podem revelar resultados ainda nao alcangados.

Existem diferentes formas de se utilizar a transferéncia de aprendizado na solucao
do problema de contagem e ainda mais formas de se desenvolver uma arquitetura de rede

neural artificial profunda, formas que ainda nao foram exploradas.

De acordo com a literatura recente, as CapsNets ainda nao foram utilizadas na so-
lugao do problema de contagem de multidoes. Neste caso, com esta abordagem, espera-se

contribuir com a utilizagdo de CapsNet na solugdo do problema de contagem de multidoes.

Este trabalho propoe o uso de redes neurais artificias profundas para extrair e
aprender caracteristicas capazes de produzir mapas de densidade e caracterizar uma mul-
tidao.

1.5 Contribuicoes

Este trabalho tem como principal contribuicao o estudo do comportamento de dife-
rentes arquiteturas de redes neurais artificiais profundas aplicadas na solugao do problema

da contagem de multidoes.
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Estas redes analisadas foram propostas e desenvolvidas neste trabalho e combinam
diferentes abordagens, sendo algumas delas novas como é o caso das CapsNet que ainda

nao haviam sido utilizadas neste tipo de tarefa.

Outra contribuicao esté relacionada a uma das arquiteturas de rede proposta neste
trabalho, que tenta combinar informacoes de diferentes camadas da rede na tentativa de
melhorar a precisao e com isso a qualidade dos mapas de densidade que serao o produto

desta rede.

Uma terceira e ndo menos importante contribuicao esta no desenvolvimento e ana-
lise do comportamento de uma rede neural artificial profunda que combina parte de uma
CNN previamente treinada com outra parte de uma CapsNet. Sabe-se que um dos prin-
cipais motivos que deu origem as CapsNets esta relacionado as limitagoes e problemas
encontrados nas CNNs tradicionais. No entanto, ainda nao esta claro até que ponto pode-
mos combinar estas ideias na construcao de uma rede mais eficiente e este trabalho pode

contribuir de certa forma para esclarecer essa questao.

Por fim, a comparacao destas diferentes abordagens, os pontos negativos e positi-
vos, pode contribuir para trabalhos futuros ndo somente, mas principalmente, na tarefa

de estimativa de contagem de multidoes.

1.6 Organizacao da dissertacao

Essa dissertacao esta organizada da seguinte maneira. No Capitulo 2 é apresen-
tado o referencial tedrico e os trabalhos relacionados, descrevendo as principais técnicas
e trabalhos utilizados na literatura recente para a contagem de multidoes. No Capitulo
3 ¢ descrita a metodologia utilizada para o desenvolvimento da pesquisa e detalhadas
cada uma das propostas e suas respetivas arquiteturas. No Capitulo 4 sdo apresentados
os experimentos e os resultados alcancados com cada uma das propostas. Por fim, no

Capitulo 5 sdo apresentadas as conclusoes e os trabalhos futuros.
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2 REFERENCIAL TEORICO

Este Capitulo apresenta os principais conceitos teéricos e trabalhos relacionados

com a proposta desta dissertagao.

2.1 Imagem Digital

Pedrini e Schwartz (2007) definiram uma imagem como uma funcao f(z,y), sendo
o valor fornecido pelas coordenadas espaciais (x,y) a intensidade ou o brilho da imagem
naquele determinado ponto. Neste contexto, a intensidade luminosa é o produto entre a
quantidade de luz incidente na cena (iluminéncia) e a quantidade de luz refletida pelos
objetos em cena (reflectdncia). Em resumo, a Equagdo 2.1 apresenta a defini¢do da fungao

f(z,y), de modo que i representa a iluminancia e r a reflectancia.

f(z,y) =i(z,y)r(z,y) (2.1)

Cada posicao ou elemento desta matriz é conhecido como pizel, do inglés picture
element, e tem um papel importante pois representa o brilho (ou nivel de cinza) naquele

ponto. E a menor unidade em uma imagem.

Uma imagem pode também ser analisada e processada levando em consideracao
outras propriedades como a relacao de adjacéncia e vizinhanca entre os pixels. Este

relacionamento pode ser explorado de acordo com cada problema abordado.

Uma imagem digital, segundo Pedrini e Schwartz (2007), pode ser obtida a partir
do processo de digitalizagdo pelas etapas de amostragem e quantizacdo. A etapa de
amostragem é responsavel por discretizar as coordenadas (x,y), do dominio da definigao
de imagem, para uma matriz de (M x N) elementos, onde M corresponde ao eixo z e N

ao eixo y da mesma imagem.

Em imagens monocromaticas, a etapa de quantizacao se refere a definicao do valor
inteiro L dos niveis de cinza para cada um dos pizels da imagem que podem, comumente,

assumir valores no intervalo [0, 255].

Para as imagens coloridas, a quantizacao pode ser realizada atribuindo a cada pizel
os niveis de vermelho, verde e azul, formando trés componentes RGB (Red, Green and

Blue). Na Figura 6, tem-se uma imagem RGB e outra em escala de cinza.
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Figura 6 - Imagem no modelo RGB (a); e em escala de cinza (b).

(a) (b)

Fonte: Elaborada pelo autor

O tamanho de uma imagem digital pode variar de acordo com a aplicacao. Uma
imagem RGB com dimensoes espaciais de 32 x 32 pixels e 3 canais (RGB), tem um

nimero total de pixels na imagem igual a 32 x 32 x 3 (3072 pixels).

Existem ainda outras propriedades como a conectividade, que é muito importante
para estabelecer os limites dos objetos e componentes de regides semanticamente relevan-

tes em uma imagem.

Precisamos de ferramentas capazes de extrair significado a partir destes dados.
Neste caso, utilizamos o aprendizado de maquina na tentativa de fazer com que uma
maquina possa aprender a reconhecer padroes e extrair significados a partir de imagens

digitais.

2.2 Aprendizado de maquina e reconhecimento de padroes

Os seres humanos e boa parte dos animais tem natural facilidade e habilidade
em algumas tarefas que sao extremamente dificeis para uma maquina. Em uma tarefa
de reconhecimento ou classificacao de objetos, por exemplo, o cérebro humano processa
informagoes visuais principalmente no espago semantico, ou seja, extraindo caracteristi-
cas semanticamente significativas, como segmentos de linha, limites, formas e assim por

diante.

Os sistemas computacionais encontram dificuldade em processar informagoes vi-
suais com a mesma capacidade dos animais e seres humanos. Eles precisam processar
informagoes visuais no espaco de dados, formado por recursos que possam ser detectaveis,

mas menos significativos como um todo, como cores, texturas, etc.

Portanto, a metodologia de processamento é bem diferente entre computadores e
seres humanos. No entanto, existe algo em comum: da mesma forma que os humanos pre-
cisam ser treinados para desempenhar uma determinada tarefa, os computadores também

podem ser treinados, obviamente de maneiras diferentes.
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Este treinamento é realizado por meio de amostras. Por exemplo, em tarefas da
area de visdo computacional, um modelo de aprendizado de maquina pode ser treinado
com varias imagens de exemplo de um objeto e delas extrair caracteristicas como forma

e cor que permitiram o reconhecimento posterior.

O reconhecimento de padroes, de acordo com Haykin (2009), é definido como o
processo pelo qual um padrao/sinal recebido é atribuido a uma classe dentre um nimero

pré-determinado de classes, rétulos ou categorias.

Segundo Kuncheva (2014), os métodos de aprendizado de méaquina podem ser
divididos em duas grandes categorias de aprendizado: (i) ndo supervisionado; e (ii) su-

pervisionado. Na Figura 7 algumas variacoes destas categorias.

No aprendizado supervisionado as amostras sao rotuladas. Este rotulo ou variavel
associada deverd ser utilizada na tarefa de regressao (quando a varidvel é um valor conti-
nuo) ou de classificagdo (quando a variavel de saida é um rétulo de classe). Neste tipo de
aprendizado o objetivo é determinar um mapeamento de x para y, dado um conjunto de
treinamento contendo pares (z;,y;), em que y; € Y é denominado de rétulo ou objetivo

do exemplo z;.

Ja no aprendizado nao supervisionado, as amostras nao sao rotuladas. Portanto,
o objetivo é tentar encontrar padroes de comportamento no conjunto de dados nao rotu-
lados. Dessa forma, os algoritmos utilizados nessa abordagem devem encontrar entre os

dados padroes representativos e que possibilitem a divisao da base em grupos.

Em Russell e Norvig (2010), foi definida mais uma nova categoria denominada

Figura 7 — Categorias e ramificagoes mais comuns para o aprendizado de ma-
quina.

Aprendizado Aprendizado de Aprendizado
Supervisionado Maquina Nao Supervisionado

v

Classificacdo Agrupamento

'

Reducdo da
Dimensionalidade

Fonte: Elaborada pelo autor
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de aprendizado semi-supervionado. Esta categoria é uma combinacao do aprendizado
supervisionado e nao supervisionado que se aplica em cenarios com uma quantidade baixa
de amostras rotuladas e uma quantidade relativamente maior ou equivalente de amostras
nao rotuladas. Em algum momento, durante a fase de aprendizado, os rétulos serdo

utilizados.

O processo de aprendizado como um todo sera responsavel pela formacao da memo-
ria. Os padroes armazenados em meméria (seja qual for a representa¢io desta memoria)
devem ser recordados e explorados de acordo com as experiéncias passadas, permitindo o
uso na solugdo de novos problemas dentro do mesmo dominio na qual foi treinado. Em
alguns casos, é possivel extrapolar e reutilizar esta memoéria ou modelo na solugao de

novos problemas ( Transfer Learning).

Os procedimentos para aprendizado de maquina sdo expressos, geralmente, em
forma de algoritmo. Em tarefas mais desafiadoras, estes algoritmos devem proporcio-
nar um aprendizado mais profundo. As redes neurais artificiais surgem como modelos
computacionais complexos, porém eficientes, capazes de permitir aos computadores o

aprendizado de maquina mais profundo.

2.3 Redes Neurais Artificiais

Uma Rede Neural é um algoritmo de otimizacao bioinspirado que funciona a partir
de um conjunto de unidades de processamento ou células de computacdo organizadas
em camadas e que possui aplicagoes praticas. O tipo e modelagem do problema pode
influenciar na arquitetura da rede, na quantidade e na maneira como as unidades de

processamento sao conectadas.

Para Haykin (2009), uma rede neural é um processador macicamente e paralela-
mente distribuido, construido de unidades de processamento simples, que tém a propensao
natural para armazenar conhecimento experimental e torna-lo disponivel para o uso, e que

se assemelha ao cérebro em dois aspectos:

1) O conhecimento é adquirido pela rede a partir de seu ambiente com um processo de
aprendizado;
2) Forgas de conexao entre neurdnios, conhecidas como pesos sindpticos, sao utilizadas

para armazenar o conhecimento adquirido.

Uma rede neural deverd armazenar o conhecimento sobre um fendmeno fisico ou

ambiente de interesse codificado através do treinamento.

De acordo com Pedrini e Schwartz (2007), uma rede neural artificial é um modelo

de grafo orientado em que os nds representam neuronios artificiais e as arestas orientadas
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denotam as conexoes entre as entradas e as saldas dos neuronios.

O perceptron é um classificador linear criado por Rosenblatt (1958), representado
como um modelo de rede neural artificial de arquitetura simples que foi desenvolvido para

lidar com o problema de reconhecimento de padroes.

O classificador de um neurdnio apenas ilustrado na Figura 8, separa duas classes
utilizando uma funcao discriminante linear, de modo que os vetores de uma classe obtém
uma saida de valor 1 e os da outra classe o valor 0. O modelo é iniciado com pesos alea-

torios w que serao corrigidos iterativamente no processo de treinamento supervisionado.

As redes perceptron de multicamadas, do inglés Multilayer Perceptron (MLP), in-
troduzidas por Rumelhart, Hinton e Williams (1986), sao uma melhoria em relagao aos
perceptron originais, fornecendo uma capacidade de classificar dados nao separaveis line-

armente.

MLPs sao modelos de aprendizado com objetivo de aproximar alguma funcao f.
Por exemplo, um classificador y = f(z) mapeia uma entrada z para uma categoria y.
Este tipo de rede define um mapeamento f(x;6) e aprende o valor dos pardmetros 6 que

resultam na melhor aproximacgao da funcao.

Em arquiteturas multicamadas, a saida de uma camada é utilizada como entrada
para a camada seguinte e uma funcao de ativacao nao-linear é aplicada, permitindo assim
que fung¢oes complexas sejam obtidas para o mapeamento entre a entrada e a saida. Na

Figura 9 temos um exemplo de uma arquitetura béasica de uma rede multicamadas.

Nao ha ligagoes entre nés da mesma camada e camadas nao adjacentes nao sao
conectadas diretamente. Todos os nds das camadas escondidas geralmente possuem a

mesma funcao de ativacao.

O treinamento destas redes ¢é realizado com o algoritmo backpropagation, que aplica

o método do gradiente descendente para minimizar a funcdo de erro que depende da

Figura 8 - Modelo de rede neural composto de uma unidade perceptron.

Xj

Fonte: Elaborada pelo autor
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Figura 9 - Modelo béasico de rede neural artificial multicamadas com camada
de entrada, camada oculta e camada de saida.
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Fonte: Elaborada pelo autor

comparac¢ao do resultado obtido na saida com o valor esperado a partir das amostras

utilizadas na etapa de treinamento.

As redes feedforward sao de extrema importancia no aprendizado de méaquina e
sao base das muitas aplicagbes comerciais importantes. Como exemplo, as redes neurais
convolucionais que sdo muito utilizadas em tarefas de reconhecimento e classificagdo de

objetos a partir de imagens digitais.

2.4 Redes Neurais Artificiais Convolucionais

A motivacao inicial para as CNNs tem origem no trabalho de Hubel e Wiesel
(1959), que exploraram o cértex visual de um gato e encontraram pequenas regides com
células sensiveis a regioes especificas no campo visual, sugerindo a existéncia de um campo
receptivo que é um conceito usado para descrever a ligagao entre partes dos campos visuais

e neurdnios individuais.

A existéncia de neur6nios corticais especializados em certas orientacoes revela que
a excitacdo de determinadas células depende da forma e orientacdo dos objetos e das
suas caracteristicas no campo visual. Por exemplo, linhas verticais fazem com que algu-
mas células neuronais sejam excitadas, enquanto linhas horizontais excitam outras. Esta
descoberta sugere que os mamiferos usam diferentes camadas e a combinacao delas para
construir partes de imagens em diferentes niveis de abstracao, principio semelhante ao
da extragao hierarquica de caracteristicas, que se baseia na ideia de que as células sao

conectadas usando uma arquitetura em camadas.

Com base nessa inspiragao biolégica, um dos primeiros modelos de rede neural
artificial a simular este comportamento foi o Neocognitron (FUKUSHIMA; MIYAKE,
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1982). Porém, existem diferengas entre esse modelo e as modernas CNNs; sendo a mais

importante delas a no¢cao de compartilhamento de pesos.

Uma das primeiras arquiteturas totalmente convolucionais foi a rede LeNet-5 (LE-
CUN et al., 1998). Essa rede teve aplicacoes praticas, pois foi utilizada para identificar
digitos manuscritos de codigos postais, além de servir de inspiracao para varios novos
trabalhos.

As CNNs foram uma das primeiras historias de sucesso do aprendizado profundo.
Ganhou mais notoriedade com o sucesso alcangado na competigao ImageNet (RUSSA-
KOVSKY et al., 2015). Em 2012, uma CNN chamada AlexNet (KRIZHEVSKY; SUTS-
KEVER; HINTON, 2012) foi a vencedora da competigdo. Ela obteve alto desempenho
na época e mesmo que fosse um modelo caro computacionalmente, foi viabilizado de-
vido a utilizacdo de unidades de processamento grafico, do inglés Graphic Processing
Unit (GPU), durante o treinamento.

CNNs sao amplamente utilizadas em tarefas de visdo computacional, na qual o
processamento ¢é realizado por uma sequéncia de camadas que combinadas sao utilizadas
para modelar padroes visuais em diferentes niveis de abstracao, sendo as primeiras res-
ponsaveis por capturar features de baixo nivel como bordas e contornos e as seguintes de
mais alto nivel na definicao das formas. Um exemplo de arquitetura basica de uma CNN

estd ilustrada na Figura 10.

Um dos segredos para o sucesso de uma arquitetura de rede neural artificial reside
em adaptar e projetar cuidadosamente a sua estrutura para lidar com a compreensao

semantica do dominio em questao.

Figura 10 — Arquitetura basica de uma CNN usada para classificagao.
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Algumas camadas sao mais comuns nas CNNs: camada de convolug¢ao ou convo-
lutivas, camadas de ativagao e camadas de agrupamento (subsampling, downsampling ou
pooling). Além destas, um conjunto final de camadas geralmente era totalmente conec-
tada (fully-connected) e mapeada de maneira especifica para um conjunto de nds de saida

que mais se correlacionam com a classe ou rétulo do objeto.

A convolucao é uma operacao linear realizada entre duas fungoes e que tem diversas
aplicagoes em processamento de sinais. E a principal operagao e o coracao deste tipo de
rede que inclusive recebe o nome por conta dela. Uma convolugao entre duas fungoes f(x)

e g(z) é denotada por f(z)*g(z) e definida pela integral dada pela Equacao 2.2:

o0

flx) = g(x) = / fla)g(z — a)da (2.2)

—00

em que « é uma variavel de integracao. Uma operacao de convolucao discreta 2D (2 Di-
mensoes) ¢ aplicada sobre duas fungoes bidimensionais f(z, y) e g(z, y), representada
como matrizes discretas de dimensao A x B e C x D respectivamente, com periodicidade
em um determinado periodo M e N nas dire¢oes x e y, de acordo com a Equagao 2.3 e

Equagao 2.4.

M>A+C—1 (2.3)

N>B+D-1 (2.4)
A operagao de convolugao discreta bidimensional é definida pela Equagao 2.5:

M-1N-1
fa,y)* g(x,y) = D > fim,n)g(z —m,y —n) (2.5)

m=0 n=0
paraz=0,1,2, ... M-1ey=0,1,2, .., N-1. A matriz M x N da equacao 2.5 é um
periodo da convolucao discreta bidimensional que estard livre de interferéncia de outros

periodos adjacentes se os periodos forem escolhidos de acordo com as Equagoes 2.3 e 2.4.

Os estados em cada camada sao organizados de acordo com uma estrutura de grade
espacial e os relacionamentos espaciais sao herdados de uma camada para a proxima, pois
cada valor é baseado em uma pequena regiao espacial local na camada anterior, definida

por uma janela ou kernel.

A operacao de convolucao e a transformacdo para a proxima camada sao estrita-
mente dependentes dessas relagoes e tem como produto o mapa de ativagao ou mapa de

atributos.
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As fungdes de ativacao introduzem um componente nao linear nas redes neurais,
que permitem aprender mais do que relacdes lineares ao longo do sinal de entrada. E
o mecanismo matematico implementado nas unidades de processamento para tomar a
decisdo de passar ou nao o sinal adiante. As fun¢des mais comuns sdo: sigmdide, tangente
hiperbdlica (tanh) e ReLU.

A func¢do ReLLU é uma das mais utilizadas pois trata-se de um mapeamento simples
e individual dos valores de ativagao que tem enormes vantagens sobre outras funcoes de

ativacao saturantes como sigmoide e tanh, tanto em termos de velocidade quanto de

precisao (KRIZHEVSKY; SUTSKEVER; HINTON;, 2012).

As camadas de convolucao sao geralmente intercaladas ou combinadas por camadas

de pooling e por fungoes de ativacao, ndo necessariamente nesta ordem.

As camadas de pooling realizam a redugao da amostragem de mapas de recursos
compactando os dados para extrair somente informagdes supostamente mais relevantes,
ajudam a tornar a representacao aproximadamente invariavel para pequenas tradugoes

da entrada e além de controlar o nimero de parametros.

Para Riesenhuber e Poggio (1999), o modelo original de uma célula complexa pode
ser vista como um agrupamento de entrada de uma matriz de células simples em diferentes
locais para gerar sua resposta invariavel na posicao. Um componente chave dos modelos
hierarquicos de processamento cortical, como os de Fukushima e de Hubel e Wiesel, estd

no pooling que visa aumentar a invariancia da resposta neuronal de certas transformacoes
de estimulos (RIESENHUBER; POGGIO, 2002).

A ideia basica do modelo hierarquico esbogado por Perrett e Oram (1993) era a de
que a invaridncia a qualquer transformagao (ndo apenas as transformagoes no plano da
imagem, como no caso do Neocognitron) poderia ser construida através de pooling e em

varias versoes transformadas do mesmo estimulo.

Os tipos de operagoes mais comuns nesta camada sao o Maz-Pooling que extrai o

maior elemento da regidao e Average-Pooling que extrai o valor médio da regiao.

As camadas de pooling oferecem uma quantidade de invaridncia translacional em
cada nivel, no entanto a localizagao precisa das caracteristicas mais ativas é descartada.
Além disso, hd uma reducao significativa do ntimero de entradas que sdo enviadas para
as proximas camadas. Em dominios maiores, seria mais interessante ter mais features nas

proximas camadas.

A Figura 11 apresenta um exemplo de agrupamento maximo e médio e, em ambos
0s casos, a resposta é invariante da posicao. E permitido também realizar a operacao de

soma, conhecida como Sum-Pooling, nestas camadas.
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Figura 11 - Exemplo da operagao de agrupamento méximo (Max-Pooling) e
médio (Average-Pooling).
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Fonte: Elaborada pelo autor

Um outra maneira de reduzir a area espacial da imagem, como alternativa ao
pooling, desta vez pela operacao de convolugao, estda na configuracao da “passada”, do

inglés stride, que reduz o nivel de granularidade da convolucao.

As CNNs sao configuradas e inicializadas com valores ou estruturas comuns cha-
madas de hiperparametros, que serao utilizados no processamento da rede e seu ajuste
contribui significativamente para os resultados esperados, sendo os mais comuns: taxa
de aprendizado, funcdo de perda, nimero de camadas, inicializagdo dos pesos, fator de

preenchimento (padding), o viés e a regularizagao.

A reducao que ocorre na camada de convolucao em geral ndo é desejavel pois
tende a perder algumas informagoes ao longo das bordas da imagem (ou do mapa de
caracteristicas, no caso de camadas ocultas). Esse problema pode ser resolvido usando
um fator de preenchimento, do inglés padding. Na Figura 12 temos um exemplo do fator

de preenchimento.

Figura 12 - Exemplo do uso de fator de preenchimento (padding), representado
por Os (zeros) na borda da imagem (cor cinza).
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Uma CNN geralmente é inicializada com pesos aleatérios que serao alterados ao
longo da etapa de treinamento. Quando ¢ utilizada a transferéncia de aprendizado, os
pesos de uma rede que ja foi previamente treinada sao reutilizados na inicializacao de

uma nova rede e serao ajustados durante a etapa de treinamento.

Outro tipo de hiperparametro que merece destaque diz respeito ao uso de uma
camada de regularizacao, que elimina ou desativa um subconjunto de neurdnios da rede,
reduzindo ajustes excessivos na tentativa de melhorar a sua capacidade de generalizacao.
A camada de regularizacao mais comum e que foi utilizada em uma das propostas deste

trabalho foi a Dropout.

Desde sua origem, os modelos baseados em CNN tém se diferenciado principal-
mente em relacdo ao nimero de camadas, de fungoes de ativacao mais estaveis, como o
ReLU, e em relagao ao emprego de estratégias na etapa treinamento visando melhorar os

resultados.

Porém, algumas criticas sao atribuidas as CNNs como, por exemplo, o fato de que
elas possuem poucos niveis de estrutura. Além disso, nao sdo treinadas para reconhecer

o relacionamento existente entre as partes que constituem o objeto de analise.

Outra critica, que motivou novas abordagens (SABOUR,; FROSST; HINTON,
2017), é direcionada ao pooling, que desconsidera informacao da localizacao das featu-
res extraidas, pela maneira como se dé a ativacao e resposta a determinados filtros e o
uso excessivo contribui para a perda de informacgoes pelo simplificacao excessiva, o que
dificulta a localizacdo de objetos menores em determinadas tarefas. CNNs sdo, em geral,

dependentes das operagdes que ocorrem nestas camadas.

Uma das estratégias para lidar com estas limitagoes é o aumento das amostras de
treinamento, pois dois objetos idénticos em diferentes orientagoes nao sao representados da
mesma maneira. Qutra estratégia envolve a ampliagdo da arquitetura da rede, empilhando
mais camadas. Ambas as estratégias podem causar como efeito colateral uma maior

complexidade e um alto custo principalmente na etapa de treinamento.

E possivel também relacionar o sucesso de algumas abordagens baseadas em CNN
no fato de que elas possam estar memorizando as imagens de treinamento ao invés de

estarem extraindo caracteristicas mais genéricas e relevantes.

Trabalhos recentes mostraram que algumas redes neurais artificiais podem ter seu
resultado prejudicado com a alteragdo de apenas um tnico pixel na entrada (SU; VAR-
GAS; SAKURAI, 2019). No entanto, o ataque é mais dificil nas CNNs por alcancarem

um pouco mais de precisao e confianga na classificagao.

De qualquer maneira, como as CNNs tentam tornar as atividades neurais invaria-

veis a pequenas mudangas de ponto de vista, nao se sabe ainda qual é o menor niimero
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de alteracoes de pixel ou do objeto de andlise sao necessarios para “enganar” uma rede

neural ou comprometer o seu resultado.

Novas propostas tém surgido como alternativa as CNNs tradicionais, na tentativa
de lidar de forma mais eficiente com a relagao espacial e hierarquica entre as partes do

objeto de andlise e evitar a simplificacdo excessiva, sendo uma delas as CapsNets.

2.5 Redes Neurais Artificiais em Capsulas

As CapsNets ou Redes Neurais em Capsulas simbolizam uma novidade recente nas
arquiteturas de redes neurais artificiais profundas, um modelo biologicamente plausivel
que alcangou excelentes resultados no conjunto de dados MNIST (LECUN et al., 1998),

um feito tradicionalmente realizado por CNN.

Para Sabour, Frosst e Hinton (2017), capsulas sdo grupos de neur6nios seman-
ticamente significativos e representam o principal bloco da arquitetura CapsNet. Sua
proposta é de um funcionamento mais semelhante ao do cérebro humano, principalmente
do subsistema de processamento visual, levando em consideragao nao somente a presenca
das caracteristicas na ativagao, mas também uma determinada organizacao destas carac-

teristicas.

A proposta é de fornecer resultados mais compactos, cujos elementos ou partes
constituintes sao ou estao firmemente unidos entre si, e cada capsula representa a presenca
(ou a probabilidade da presenca) e também os parametros de instanciagdo de partes de

uma entidade que a capsula sera treinada para detectar.

A arquitetura basica de uma CapsNet estd ilustrada na Figura 13 e consiste basi-

camente das seguintes camadas:

a) Camada Convolucional: extrair algumas caracteristicas basicas da imagem de en-
trada, como bordas ou curvas;

b) Camada de Cépsulas Primarias (PrimaryCaps): tenta extrair e combinar features
um pouco mais complexas a partir das convolugoes, respeitando as relagoes todo-
parte;

c) Camada de Digitos (DigitCaps): camada de mais alto nivel que contém todos os
parametros de instanciagao para a previsao final, onde o comprimento do vetor ¢é a

confianca do objeto encontrado.

As CapsNets apontam para uma forma de roteamento mais efetiva do que a “forma
primitiva” e supostamente ruim realizado nas camadas de pooling, de forma que cada parte
da entrada seja direcionada a neuronios ou cépsulas que saibam lidar com ela, tentando

respeitar uma hierarquia entre as partes semanticamente relacionadas.
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Figura 13 - Exemplo de uma arquitetura basica CapsNet.
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Fonte: Elaborada pelo autor

Esta proposta responde a questao de “como entidades visuais maiores e mais com-
plexas podem ser reconhecidas usando combinacoes das poses previstas por capsulas ativas

de nivel inferior”.

O trabalho das capsulas ¢é fazer a renderizacao inversa da imagem, o que significa
que obtemos os parametros de instanciacao, como angulo, escala e posicao do objeto,
analisando o objeto de acordo com as amostras de treinamento fornecidas. Esse é um tipo
de computacao muito diferente do que juntar partes instanciadas para criar conjuntos
familiares, e é justamente esta caracteristica que tornam boas as capsulas (SABOUR,;

FROSST; HINTON, 2017).

Considerando que mudancas no ponto de vista levam a mudancas correspondentes
nas atividades neurais, as capsulas consideram uma melhor estratégia lidar com a equi-
varidncia e ndo com a invaridncia na traducdo. Em uma CNN, por exemplo, o rétulo
final é invariante do ponto de vista, ou seja, um objeto é identificado mas perde-se a
informagao do angulo de rotagao, impedindo que ele seja corretamente classificado caso

sofra alteragoes.

A hipétese de Shepard e Metzler (1971), no trabalho que estudaram a rotacao
mental em que candidatos foram levados a analisar desenhos e classificd-los, como ilustra a
Figura 14, era de que a tarefa seria realizada formando uma imagem mental tridimensional
de um dos objetos representados e girando toda a imagem, na imaginacao, para ver se ela

poderia ser correspondida com a outra imagem.

Este trabalho sugere a existéncia de um relacionamento de partes com o todo na
definicao e ou identificacao dos objetos de andlise no processamento visual, como se fosse
necessario, em alguns casos, girar ou modificar a imagem mental da representacao do

objeto, propriedade descartada ou pouco explorada em redes do tipo CNN.
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Figura 14 — Exemplos de pares de desenhos de formas com variagcao de pers-
pectiva (SHEPARD; METZLER, 1971). Um par idéntico que difere em uma
rotacdo de 80° no plano da imagem (a); um par idéntico que difere em uma
rotacdo de 80° em profundidade (b); e um par diferente que nao pode ser
trazido a congruéncia por qualquer rotagao (c).
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Fonte: Adaptada de (SHEPARD; METZLER, 1971)

Se considerarmos a utilizagdo de uma CNN para o experimento de Shepard e
Metzler (1971), mesmo se ela for treinada com imagens em diversas rotagdes possiveis
do objeto de analise, ela encontrara dificuldade em generalizar a representacao, podendo

comprometer os resultados.

Em um cenario onde os dados para treinamento sao limitados e contém apenas ima-
gens do angulo frontal dos objetos, as CapsNets podem ajudar a generalizar melhor para
novos pontos de vista de forma mais eficiente. No entanto, podem levar mais tempo de
treinamento para realizar esta tarefa por conta do seu algoritmo de roteamento dindmico

que é mais lento na definicdo do acordo entre as capsulas de diferentes niveis.

Uma capsula detecta um tipo especifico de objeto ou parte de objeto e produz,

principalmente:

1) a probabilidade de um objeto do tipo desejado estar presente;

2) a pose generalizada do objeto que inclui posigao, orientagao, escala, etc.

A saida de uma capsula é calculada usando uma fungao de compressao nao linear
chamada de squashing, que comprime os valores para um intervalo entre 0 e 1, mantendo
as proporc¢oes de seus parametros, permitindo que seja representada a probabilidade da

presenca da entidade.

O célculo ¢ realizado pela Equacao 2.6 em que v; ¢ o vetor de saida da j-ésima

capsula na camada atual e s; ¢é seu vetor de entrada.

12 )
O 1
TP Tl

(2.6)

Para todas, exceto a primeira camada de capsulas, a entrada total de uma capsula

s; ¢ uma soma ponderada de todos os vetores de previsao ¢; das cadpsulas na camada
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anterior e é produzida pela multiplicagao de q;-h- da saida de uma capsula na camada
abaixo por uma matriz de peso W;; que sao obtidos, respectivamente, pela Equacao 2.7

e pela Equagao 2.8:

@i = Wijas (2.7)

s; = Zcijq;u (2.8)

na qual q}‘i ¢ um vetor de previsao produzido pela transformacao da saida ¢; de uma cap-
sula na camada abaixo em um peso Wj;, e ¢;; ¢ o coeficiente de acoplamento determinado

pelo processamento de roteamento dinamico iterativo.

Parte da compressao atribui um comprimento unitario ao vetor e a funcao softmax
garante que a soma dos coeficientes do acoplamento c¢;; permanega na faixa correta, cuja
entrada b;; ¢ a probabilidade logaritmica anterior de acoplamento entre as capsulas, dada

pela Equacao 2.9.

exp(bi;)

= 9 2.9
“ Dk €$p(bik) ( )

O algoritmo de roteamento dindmico (Dynamic Routing Algorithm), detalhado no
Algoritmo 1, viabiliza a comunicagao entre as capsulas, levando em consideragao o acordo
entre elas, criando representagoes que permitem a rede obter equivariancia e relagoes

significativas de parte para o todo, pouco comuns nas CNNs. Na

Figura 15 temos um exemplo de um diagrama de uma capsula. Neste modelo nao

hé viés explicito como entrada, mas ele pode estar incluido nas matrizes W;.

O algoritmo de roteamento recompensa o acordo entre a saida real da capsula v;
e o vetor previsto q;.‘i, na qual cada capsula de uma camada anterior seleciona uma outra

capsula na proxima camada como pai e envia sua ativagao para ela.

Figura 15 — Diagrama de uma capsula modelada como um neuré6nio artificial.
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»| Squash y
q3 Wiz qiz /t'i/ Z (Equacdc 2.7) Vi
—_—
b
+1

Fonte: Elaborada pelo autor
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Capsulas ativas em um nivel fazem previsdes por suas matrizes de transformagao
para os parametros de instanciacao de capsulas de nivel superior. Quando varias previsoes

concordam, uma capsula de nivel superior se torna ativa.

Algorithm 1 Algoritmo de Roteamento Dindmico por Concordancia

1. procedimento Roteamento(q;-“, r, 1)
2. para todas as capsulas ¢ da camada [ e cdpsulas j na camada (I + 1) : b;; < 0.
3. Para r iteragoes Faga
4. Para toda cédpsula i na camada [ : ¢; < softmax(b;) (Equagao 2.9)
5. Para toda capsula j na camada (I +1) : s; <=3 ¢i5q));
6. Para toda capsula j na camada (I + 1) : v; < squashing(s;) (Equagao 2.6)
7. Para toda cépsula ¢ na camada [ e para toda capsula j
na camada (I +1): by <bi; + (¢j;-v5)

8. Retorne v;

A capsula de nivel superior tenta encontrar um subconjunto das previsdes que
concordam, obtendo uma pontuagao alta se muitas previsoes concordarem. Um objeto
existe se houver concordancia entre previsoes de varias partes, conforme ilustra o exemplo
da Figura 16.

A classificacao correta ou saida esperada é representada por uma quantidade de
neurdnios ativos que capturam diferentes aspectos do relacionamento entre as partes do
objeto e nao somente por um Unico neurénio ou um conjunto de neuronios de cédigo

“grosseiro” que desconsideram estas propriedades.

Figura 16 — Exemplo dos acordos entre capsulas para a classificacao de um
digito. As linhas vermelhas indicam um “acordo” na identificagcdo da parte
superior do digito (a); outra capsula que “concorda” na identificacao da parte
inferior do digito (b); e a hierarquia das cipsulas na classificagao final (c).
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Fonte: Elaborada pelo autor
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O roteamento dindmico é realizado entre duas camadas adjacentes de capsulas, de
nivel superior e inferior, e o roteamento entre um par de camadas deve ser concluido antes

de iniciar o roteamento entre o proximo par de camadas.

Se uma parte do objeto detectada por camadas de nivel inferior se mover para uma
posicao muito diferente, ela serd representada por uma capsula. Porém, se for apenas uma
pequena distancia, ela sera representada pela mesma capsula, mas as saidas da pose da

capsula serao alteradas.

O processo de roteamento tem uma forte semelhanca com o ajuste de uma mistura
de gaussianos usando maximizacao de expectativas, do inglés Fxpectation-Mazimization
(EM), onde as capsulas de nivel superior desempenham o papel dos gaussianos e os meios

das capsulas ativadas de nivel inferior para uma tinica imagem de entrada desempenham

o papel dos pontos de dados (HINTON; SABOUR; FROSST, 2018).

Com as CapsNets ainda é possivel explorar a capacidade de reconstrucao do objeto
de analise. A ideia é definir um decodificador simples que produza uma imagem adicio-
nando contribuicoes de cada capsula, na qual um conjunto de capsulas semanticamente

relevante aprende um “modelo” fixo que permitira sua reconstrucao.

A reconstrucao pode ser utilizada como validagao, de forma que o modelo é clas-

sificado com base em quao perto a reconstrucao corresponde a imagem original.

Para lidar com o problema de variacao de escala, perda de informagcoes espaciais e
problemas com conjuntos de treinamento limitados, também como alternativa as CNNs
tradicionais, propomos o uso de diferentes arquiteturas em CapsNets que permitam esti-

mar, com maior precisao, o numero de individuos na multidao.

2.6 Contagem de Multidoes

O problema da contagem de multidoes, apesar de ser atualmente tratado como um
desafio da area de visao computacional, tem suas origens na década de 60 com o trabalho
de Jacobs (1967). Insatisfeito com os métodos de contagem da época, ele desenvolveu
um método de contagem de multidoes baseado em critérios objetivos, que se resume na
medida total da area ocupada multiplicada pela estimativa de densidade da ocupacao.
Seidler, Meyer e Gillivray (1976) propuseram o conceito de estimativa por zoneamento,

baseado na contagem direta de amostras em diferentes pontos.

Zeitz et al. (2009) destacam em seu trabalho a experiéncia no envolvimento com a
multidao, os aspectos psicoldgicos e sociais, de planejamento e de organizagao dos eventos
que envolvem multidoes, dentre outros fatores. Pudemos obter intui¢oes a partir deste

trabalho capazes de contribuir sensivelmente com nossas pesquisas.
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Com o avan¢o da computacao, surgiram algoritmos computacionais capazes de
realizar a estimativa de contagem por meio de imagens digitais, baseando-se em amostras

locais e globais da multidao.

Levando em consideragao a relevancia do tema, algumas pesquisas discutem sobre
a analise de multidoes e foram motivadas, principalmente, pelo avanco da tecnologia e
pelo estudo do comportamento humano, como em (LI et al., 2008) e (JUNIOR; MUSSE;
JUNG, 2010).

Estas pesquisas discorrem sobre a necessidade do monitoramento e vigilancia de
multidoes, através da andlise dos individuos que a constituem (caso sejam passiveis de

identificagao) ou anélise da multiddo como se fosse uma entidade tnica.

Para Li et al. (2008), é importante pensar em uma multidao pela perspectiva de
sua densidade, onde ela pode se apresentar, em geral, de maneira pouco, média ou muito
densa. Esta caracteristica é importante pois o modelo produzido devera contemplar este

comportamento e ter capacidade de generalizacao, independente desta variacao.

No entanto, este aspecto é de fundamental importancia pois ele também contribuira
na definicao da técnica escolhida. Por exemplo, nao podemos utilizar uma técnica baseada
em descritores de pessoas (cabega, ombros e corpo) em cenas de alta densidade, onde a

oclusao e variacao do ponto de vista nao permitem a identificagao isolada dos individuos.

Em Prathiba e Dhas (2013), sdo descritas técnicas baseadas na detecgao de com-
ponentes dos corpos de pessoas como cabeca, ombros, bracos e pernas ao invés de um
unico descritor de corpo inteiro. Esta técnica deve respeitar a distribuicdo geométrica
e as proporcoes destes componentes em relacao aos corpos. Este trabalho cita também
modelos que realizam a segmentacao da cena em areas homogéneas, extraidas de videos

que contem a movimentagao de pedestres para a sele¢ao e soma dos individuos.

Porém, estas estratégias baseadas em deteccao de individuos e seus componentes
tem se mostrado deficientes na medida em que a densidade das multidoes aumenta. Nestes

cenarios, outras estratégias se fazem necessarias.

Kowcika e Sridhar (2016) discutem sobre a contagem de multidoes em videos atra-
vés de duas abordagens: baseadas em regides de interesse (Region of Interest — ROI) que
envolve o nimero estimado de pessoas em algumas regioes em determinada instancia do
tempo, e também na abordagem baseada na linha de interesse (Line of Interest — LOI)

na qual a contagem ¢ baseada no nimero de pessoas que cruzam esta linha.

Nos trabalhos de Sindagi e Patel (2018) e Luo, Lu e Zhang (2020), foram descritos
os métodos pioneiros em contagem de multidoes, com foco principal na evolucao das
técnicas baseadas em CNN e nos resultados alcangados em comparagao com as outras

técnicas, classificando dos métodos baseados em CNN com base na propriedade das redes
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e na metodologia de inferéncia. Com base na propriedade das redes:

CNNs basicas;

Modelos com reconhecimento de escala;

Modelos sensiveis ao contexto;

Quadros multi-tarefa.

E com base na metodologia de inferéncia:

e Inferéncia baseada em patches;

e Inferéncia baseada na imagem inteira.

Os primeiros trabalhos que utilizaram CNN foram derivados de redes previamente
treinadas como a VGG-16 (SIMONYAN; ZISSERMAN, 2014) e AlexNet (KRIZHEVSKY;
SUTSKEVER; HINTON, 2012). A partir dai, varias arquiteturas de rede de aprendizado
profundo tem sido adaptadas para a tarefa de processamento de imagens digitais, em

especial para contagem de multidoes.

Zhang et al. (2015) perceberam uma redugao drastica de performance quando os
métodos existentes eram aplicados a uma nova cena, diferente da base de dados utilizada
para treinamento. Para resolver este problema, eles criaram uma rede que realiza o

treinamento através de duas fungoes objetivas: contagem da multidao e estimativa de
densidade.

Ciregan, Meier e Schmidhuber (2012) construiram uma rede de aprendizado pro-
fundo multicoluna para a tarefa de reconhecimento de imagens de multidées, alcancando
uma consideravel taxa de erro do modelo. Esta abordagem inspirou outros modelos que

utilizam CNN para processamento de imagens digitais.

Em uma nova abordagem, Zhang et al. (2016) propuseram uma arquitetura de rede
convolucional baseada em vérias colunas (Multi-Column CNN — MCNN), para imagens
com perspectiva e densidade arbitrarias. Esta rede é composta por trés tamanhos dife-
rentes de kernel (pequeno, médio e grande), para atender a diferentes escalas de tamanho

de objetos presentes na rede.

Na abordagem de Boominathan, Kruthiventi e Babu (2016), foram combinadas
redes convolucionais profundas e rasas (deep and shallow) para prever o mapa de densidade
de uma imagem de multidao, na tentativa de capturar mais informacoes seménticas destas

imagens.
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Na tentativa de obter melhor performance na contagem de multidoes, Zeng et al.
(2017), desenvolveram uma arquitetura de rede de coluna tinica multiescala (Multi-scale
CNN — MSCNN), que é ao mesmo tempo precisa e econdmica para aplicagoes praticas,
pois é capaz de gerar recursos relevantes a escala para desempenhos mais altos de contagem

de multidoes.

Baseado na ideia de que o melhor desempenho pode ser obtido pelo treinamento de
regressores e um pequeno conjunto de corregdes nestes dados, Sam, Surya e Babu (2017)
propuseram uma CNN de comutacdo que seleciona um regressor ideal adequado para um
determinado patch de entrada. Esta rede é similar a uma rede multi-coluna, mas com

diferentes campos receptivos e o uso de um classificador.

Um dos grandes desafios na contagem de multidoes envolve as dréasticas mudancas
de escalas e perspectivas nas imagens. As abordagens que lidam com filtros e estimativas

baseadas em patchs sdo, em geral, computacionalmente caras.

Diante deste desafio, Shi et al. (2018) propuseram uma CNN com reconhecimento
de perspectiva (Perspective-aware CNN — PACNN), para prever diretamente um mapa de
perspectiva na rede e usa uma camada de ponderagao para combinar de forma adaptavel

as saidas de densidade dos mapas de recursos de varias escalas.

Outra rede baseada em perspectiva, neste caso espacial, foi desenvolvida por Liu
et al. (2018), onde uma rede composta de médulos é usada para a contagem de multiddes.
Nela, as caracteristicas globais da imagem sao extraidas e em seguida usadas para estimar
um mapa inicial de densidade. Em seguida, um moédulo é aplicado para localizar iterati-
vamente regioes da imagem com um mecanismo baseado em um transformador espacial

para refinar a regiao do mapa de densidade assistida por um aprendizado residual.

Li, Zhang e Chen (2018) desenvolveram uma CNN mais profunda com convolugoes
dilatadas que alcangou um desempenho de ponta, chamada Congested Scene Recognition
Network (CSRNet). Ela amplia os campos receptivos empilhando convolugoes dilatadas.
Este trabalho serviu de inspiracdo e base para novos modelos aplicados na contagem de

multidoes.

Um destes trabalhos utilizou parte da CSRNet como front-end, espinha dorsal ou
backbone da rede, empilhando novas camadas na tentativa de alcancar melhores resultados
e reducao na taxa de erro (Yan et al., 2019). Inclusive, duas das propostas deste trabalho
foram inspiradas em ideias extraidas desta abordagem que serviu também como base para

analise e comparacao dos resultados.

Outro trabalho ja mencionado anteriormente de um modelo de rede chamado
PACNN (SHI et al., 2018) propds uma revisao alterando o backbone da rede, inicialmente
com parte a rede VGG-16, pela rede CSRNet previamente treinada. Estas alteracoes
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permitiram que o modelo pudesse alcancar melhores resultados e ficou conhecida como
PACNN + CSRNet.

No entanto, a rede CSRNet fornece um campo receptivo fixo para diferentes es-
calas de pessoas, permanecendo vulneravel as escalas intracenas altamente variantes, por
isso tem um bom desempenho em escalas intermediarias, mas se comporta de maneira

relativamente ruim em escalas mais amplas.

De qualquer forma, analisando a literatura, os modelos que exploram a transferén-
cia de aprendizado tem sido aqueles mais utilizados por proporcionarem, na maioria dos
casos, um menor esforco na etapa de treinamento. Além da rede VGG-16, outras redes

previamente treinadas também sao utilizadas na tarefa de contagem de multiddes.

Um exemplo é a rede DUBNet (OH; OLSEN; RAMAMURTHY, 2020), que optou
por utilizar a rede ResNet-50 (He et al., 2016) como backbone e justificou a escolha pelo

fato de que apesar desta rede ser muito mais profunda que a VGG-16, a ResNet-50 (3,8B
FLOPs) tem uma complexidade muito menor do que a VGG-16 (15,3B FLOPs).

Um trabalho recente (Sindagi; Patel, 2020) propds uma rede hierdrquica para
contagem de multidao baseada na atengao chamada de HA-CCN (Hierarchical Attention-
based Crowd Counting Network), que emprega mecanismos de atengdo em varios niveis
para aprimorar seletivamente os recursos da rede e que também explora a transferéncia

de aprendizado, utilizando os pesos da rede VGG-16.

Estes modelos que exploram a transferéncia de aprendizado adaptam uma rede ou
parte de uma rede previamente treinada, empilhando novas camadas que serao treinadas

ou retreinadas para a solugao de novos problemas em diferentes dominios.

Neste trabalho, propomos o uso de redes neurais artificiais profundas, inspiradas
em algumas destas abordagens e também em outras novas abordagens, na tentativa de

superar o estado da arte na tarefa da estimativa de contagem de multidoes.
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3 PROPOSTAS DE ARQUITETURAS DE REDES NEURAIS
ARTIFICIAIS PROFUNDAS PARA A SOLUCAO DO PROBLEMA
DA ESTIMATIVA DE CONTAGEM DE MULTIDOES

Conforme mencionado nos capitulos anteriores, as redes neurais artificiais profun-
das tém sido amplamente utilizadas em tarefas da area visao computacional e na solucao

do problema da contagem de multidoes.

Na literatura foram encontradas diferentes arquiteturas de rede, sendo algumas
delas profundas do ponto de vista do nimero de camadas e outras mais rasas. Existem

também aquelas com multiplos fluxos com tamanhos de kernel variados, dentre outras.

Algumas limitagoes apontadas nas CNNs tradicionais somadas aos desafios cres-
centes na area da visao computacional, motivaram também o surgimento de novas abor-

dagens, como ¢ o caso das redes neurais artificiais em capsulas.

Neste Capitulo, serdo descritas as propostas de redes neurais artificias profundas

desenvolvidas para solucionar o problema da contagem de multidoes.

3.1 Arquitetura Ca-CCNet

Uma das hipéteses é a de que o uso de uma CapsNet possa ser mais eficiente ao
lidar com cenas de multidoes, levando em consideracao também a quantidade limitada de
imagens de algumas das bases utilizadas neste tipo de tarefa. Uma CapsNet, teoricamente,
precisa de uma quantidade menor de dados para aprender a representagao das entidades

analisadas.

Além disso, uma CapsNet lida melhor com as limita¢oes encontradas nas CNNs,
devido as perdas causadas pela operacao de agrupamento e a incapacidade de entender a
relagdo espacial entre as features (SABOUR; FROSST; HINTON, 2017).

Esta primeira proposta, chamada de CapsNet for Crowd Counting Network (Ca-
CCNet), foi inspirada em uma arquitetura de rede neural em cépsula chamada de SegCaps,
desenvolvida por LaLonde e Bagci (2018), para a solugdo de um problema de segmentagao
de imagens médicas. Segundo os autores, foi o primeiro uso de uma arquitetura CapsNet

para segmentacao de objetos na literatura.

As modificagoes propostas pelos autores, principalmente no algoritmo de rotea-
mento dindmico e no compartilhamento das matrizes de transformacao, possibilitaram a

reducao da carga de memoria e dos parametros em relacao a implementacao da capsula
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original, permitindo também a utilizagdo de imagens com maior resolugao, enquanto as

primeiras CapsNets que surgiram eram restritas a imagens de entrada muito pequenas.

A arquitetura da Ca-CCNet, apresentada na Figura 17 e detalhada na Tabela 1,
consiste basicamente em: camadas de convolucao e camadas de capsula. As duas primeiras

camadas convolucionais regulares da rede tentam extrair features de baixo nivel.

As saidas serao remodeladas e convertidas em vetores de ativacao nas proximas ca-
madas de cédpsulas. Esta proposta trabalha com mapas com 1/4 do seu tamanho original,

devido a configuracao da arquitetura proposta.

A dimensao das capsulas é definida neste trabalho, para todas as propostas, como
atomos e o padding utilizado foi o SAME, também para todas as propostas, e significa
que o tamanho dos mapas de recursos de saida sao os mesmos que os mapas de recursos

de entrada.

Em relacdo a proposta original, removemos as camadas finais utilizadas original-
mente para segmentacao e reconstrucao por camadas convolucionais dilatadas com janela
de tamanho fixo igual a 5 x 5 e fator de dilatacao igual a 2. A escolha desta estrutura
final da arquitetura foi inspirada na rede CSRNet (Li; Zhang; Chen, 2018).

O uso de convolugoes dilatadas oferece um campo de visao mais amplo ao mesmo

custo computacional, definindo um espacamento entre os valores em um kernel conforme

Figura 17 — Primeira proposta de rede neural para a solugcao do problema da
contagem de multidoes chamada de Ca-CCNet. Destaque para as camadas
intermediarias em capsulas na cor azul.

Amostras de Treinamento . Convolutional 2D (3x3 Kernel, 1 Dilation Rate)

. Capsule layers
. Convolutional 2D (5x5 Kernel, 2 Dilation Rate)

Convolutional 2D (1x1 Kernel, 1 Dilation Rate)

Amostras para validagado

Training error

Contagem Total
de Individuos

Conv8

Saida: Mapa de Densidade

Fonte: Elaborada pelo autor



58

Tabela 1 — Configuragdo da Ca-CCNet. As camadas convolucionais sao de-
notadas por “Conv2D(Filtros x Kernel X Strides X Taxa de dilatagdo)” e
das camadas em capsulas “Caps(Kernel x Numero de Capsulas X Atomos X
Strides X Ntimero de roteamentos)”.

Mapas de recursos Nome
Input: (256x256x3) inputlayer
Conv2D(64x3x1x1) | blockl convl
Conv2D(64x3x1x1) | blockl_conv2
Reshape Res01
Caps(5x2x32x2x1) Caps01
Caps(bx2x64x1x3) Caps02
Caps(5x2x128x2x1) Caps03
Caps(1x1x256x1x3) Caps04
Reshape Res02
Conv2D(256x5x1x2) | block2 convl
Conv2D(256x5x1x2) | block2_conv2
Conv2D(256x5x1x2) | block2_ conv3
Conv2D(128x5x1x2) | block2__conv4
Conv2D(64x5x1x2) | block2_convb
Conv2D(1x1x1x1) y_out

Fonte: Elaborada pelo autor

ilustra a Figura 18. Por exemplo, um kernel 5 X 5 com uma taxa de dilatacao de 2 terd

o mesmo campo de visao que um kernel 9 x 9, enquanto usa menos parametros.

Durante o treinamento, a rede aprendera gradualmente uma matriz de transfor-
magcao entre pares de capsulas para definicao do relacionamento parte-todo das entidades

analisadas.

Este grupo de neurdnios chamados capsulas permite o armazenamento de informa-
¢Oes em vetores ao invés de valores escalares, na tentativa de modelar melhor as relagoes
hierarquicas dentro da representacao interna do conhecimento de uma rede neural artificial

profunda.

Levando em consideragao os desafios que envolvem uma tarefa de contagem de
multidoes, principalmente quando o niimero de amostras para treinamento é reduzido e
nao representam toda a complexidade destes cendrios, esta arquitetura foi proposta na

tentativa de melhor aprender a representacao, sem ampliar e aprofundar a rede.

Figura 18 - Exemplo de dilatagao com janela de 5 X 5 com taxa de dilatagao
igual a 1(a); e com taxa de dilatagao igual a 2(b).

(@) (b)

Fonte: Elaborada pelo autor
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Até onde foi possivel verificar na literatura da area, esta foi a primeira proposta

de uso de uma CapsNet para a solugdo do problema de contagem de multiddes.

3.2 Arquitetura QU-CCNet

Uma arquitetura de rede que inspirou nossa segunda proposta foi a U-Net, desen-
volvida por Ronneberger, Fischer e Brox (2015), para segmentagao semantica de imagens
biomédicas. E uma CNN composta por um caminho de codificacdo usado para capturar

o contexto e outro caminho de decodificagao usado para definir a precisao da localizacao.

A segmentacao de imagens digitais visa o particionamento de uma imagem em
regides disjuntas com algum significado, de acordo com a aplicacao. Neste caso, cada

pixel da imagem analisada deverd pertencer a uma regiao.

Uma arquitetura U-Net oferece um tipo de previsao densa que tem como saida
uma imagem de alta resolugao, onde cada pixel é associado a uma classe correspondente.

Ela tem este nome pelo formato em “U” da rede.

Uma hipdtese deste trabalho é a de que este tipo de arquitetura de rede pode
alcancar melhores resultados pela combinacao de diferentes camadas da rede, utilizadas
tanto para codificacdo quanto para decodificagdo, na tentativa de lidar melhor com a

perda da informacao da localizacao das features ao longo da rede.

Esta segunda proposta é chamada de Quasi U-Net for Crowd Counting Network
(QU-CCNet), desenvolvida para a solugao da tarefa de contagem de multiddes e inspirada

na arquitetura U-Net.

A proposta desta arquitetura esta representada na Figura 19 e tem este nome pelo
fato de se trabalhar com mapas de densidade com 1/4 do tamanho original da imagem,
por isso foram removidas duas camadas decodificadoras nesta proposta que se utilizadas

formariam a arquitetura em formato de “U” completa, por isso a denominacgao “quase em

U” (Quasi U-Net).

A rede é composta por camadas de convolugdo, de agrupamento e camadas de
expansao com convolugoes transpostas. Usamos também camadas de Dropout que sao
um tipo comum de camada de regularizacao usada para melhorar o desempenho da rede

e minimizar overfitting.

O backbone da rede é composto pelas 13 camadas convolucionais importadas da
rede VGG-16 (SIMONYAN; ZISSERMAN;, 2014), explorando a transferéncia de aprendi-
zado e o compartilhamento de pesos, visando também a reducao na etapa de treinamento.
Em seguida, utilizamos mais duas camadas de convolucao seguidas de uma primeira ca-

mada de convolucao transposta. A configuracao da rede esta disposta na Tabela 2.
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A partir do momento que avancamos na expansao do decodificador, percebemos a
necessidade da utilizagdo de camadas mais inteligentes, por isso as camadas de upsampling,
que geralmente sao utilizadas em redes do tipo U-Net, foram substituidas por camadas

de convolugao transposta.

Na operagao de convolugao transposta, o kernel é aprendido (assim como na opera-
¢ao de convolugao) durante o treinamento, ao contrario de outras operagoes que utilizam

apenas uma ampliacao simples da imagem usando o vizinho mais préximo.

Um dos fatores que também inspirou esta segunda proposta estd relacionado ao
uso de um decodificador na rede (lado direito da rede ou caminho de expansao), que tenta
recuperar a informacao perdida para melhorar a precisao da localizacao, consequentemente

os resultados.

Em cenarios complexos como sao as cenas de multidoes, melhorar a precisao da
localizacdo pode ser um fator importante que pode contribuir significativamente com o

sucesso na tarefa de estimativa de contagem.

Com o sucesso alcancado nas tarefas de segmentacao, espera-se com esta aborda-

gem superar alguns dos desafios encontrados na tarefa de contagem de multidoes.

Figura 19 - Proposta de arquitetura de rede neural chamada QU-CCNet, de-
senvolvida para a solucao do problema de contagem de multidoes. Cada seta
corresponde a uma operacao, de acordo com a legenda. O niimero de canais
¢é indicado na parte superior de cada caixa que representa uma camada de
convolugao com kernel de tamanho fixo igual a 3 X 3.

64 64

=%  MaxPooling2D (2x2)

Concatenate
128 128
Dropout (0.2)

—> Convolution2D + RelU

256 256 256 128 64 1
256 256 256 —>»  Conv2DTranspose (2x2) -

512 512 512

512 512 512

512 512 512 512 512 512

1024 1024

Fonte: Elaborada pelo autor
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Tabela 2 — Configuracao da QU-CCNet. As camadas convolucionais tradicio-
nais e transpostas sdo denotadas por “Conv2D(Filtros x Kernel X Strides X
Taxa de dilatagao)”.

Mapas de recursos Nome
Input: (512x512x3) inputlayer
Conv2D(64x3x1x1) blockl convl
Conv2D(64x3x1x1) blockl_ conv2
MaxPooling2D(2x2) blockl_pooll
Conv2D(128x3x1x1) block2_convl
Conv2D(128x3x1x1) block2 conv2
MaxPooling2D(2x2) block2_ pool2
Conv2D(256x3x1x1) block3 convl
Conv2D(256x3x1x1) block3__conv2
Conv2D(256x3x1x1) block3 conv3
MaxPooling2D(2x2) block3_ pool3
Conv2D(512x3x1x1) block4__convl
Conv2D(512x3x1x1) block4 conv2
Conv2D(512x3x1x1) block4 conv3
MaxPooling2D(2x2) block4 pool4
Conv2D(512x3x1x1) block5__convl
Conv2D(512x3x1x1) block5__conv2
Conv2D(512x3x1x1) block5_conv3
MaxPooling2D(2x2) block5_ pool5

Conv2D(1024x3x1x1) block6__convl
Conv2D(1024x3x1x1) block6__conv2

Conv2DTranspose(512x3x2x1)
Concatenate: ublock7 convl + blockb conv3

ublock7 convl
ublock? concatl

Conv2D(512x3x1x1) ublock7__conv2
Dropout(0.2) ublock7__dropl
Conv2D(512x3x1x1) ublock?7_conv3

Conv2DTranspose(512x3x2x1)
Concatenate: ublock8 convl + block4d conv3

ublock8 convl
ublock8 concat2

Conv2D(512x3x1x1) ublock8 conv2
Dropout(0.2) ublock8 drop2
Conv2D(512x3x1x1) ublock8 conv3

Conv2DTranspose(256x3x2x1)
Concatenate: ublock9 convl + block3  conv3

ublock9 convl
ublock9 concat3

Conv2D(256x3x1x1) ublock9_ conv2
Dropout(0.2) ublock9_ drop3
Conv2D(256x3x1x1) ublock9 conv3
Conv2D(128x3x1x1) block10_convl
Conv2D(64x3x1x1) block10__conv2
Conv2D(1x1x1x1) y_out

Fonte: Elaborada pelo autor

3.3 Arquitetura CaTL-CCNet

A transferéncia de aprendizado permite que um conhecimento adquirido ao resolver
determinado problema possa ser aplicado para resolver outro problema, respeitando um
conjunto de premissas intrinsecas. Um modelo que foi previamente treinado em alguma

tarefa é reutilizado para a solu¢do de uma nova tarefa.

Treinar a rede “do zero” pode ser um procedimento caro e demorado. Por isso,
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esta estratégia de transferéncia de aprendizado tem sido amplamente utilizada em tarefas
recentes de visao computacional pelos beneficios que ela proporciona, como a possibilidade
da redugdo dos custos na fase de treinamento (principalmente tempo e processamento),

além da utilizacdo de um tipo de aprendizado na solu¢ao de um novo problema.

Um modelo previamente treinado pode, quando permitido, ser adaptado em sua
estrutura. Uma das estratégias mais comuns envolve a remocao de parte da rede e a
adicao de novas camadas para adaptar a nova rede ao dominio do problema e evitar

ajustes excessivos.

E possivel também “congelar” uma parte da rede e treinar somente outra parte,
principalmente se o novo conjunto de dados for muito pequeno ou se a rede for complexa
ou pesada (uma rede grande do ponto de vista de pardmetros e camadas), portanto dificil

de treinar.

Neste caso, como as camadas iniciais ja foram treinadas e aprenderam a reconhecer
features de nivel baixo, as camadas finais serao treinadas para combinar estas caracteris-

ticas em favor do aprendizado de novas entidades.

Como vimos nos capitulos anteriores, as CNNs podem perder informagoes ao logo
da rede e necessitam de uma quantidade significativa de amostras de treinamento ou
de ampliacao da arquitetura para aprender a representacdo de um objeto em diferentes

perspectivas. Por este motivo também foram propostos modelos baseados em CapsNets.

No entanto, apesar desta perda, algumas redes tém alcancados bons resultados e

ainda estao disponiveis para reutilizagao.

Nesta terceira proposta chamada de CapsNet with Transfer Learning for Crowd
Counting Network (CaTL-CCNet), realizou-se a combinagao de parte de uma CNN pre-

viamente treinada, com camadas em capsulas.

A hipotese aqui é a de que uma rede previamente treinada tem alta capacidade de
reconhecimento de features de baixo nivel (curvas, setas, cores, etc.), conforme exemplifi-
cado na Figura 20, e que camadas em cépsula no final da rede podem combinar e processar
estas informacoes para aprender melhor a representacao das entidades e objetos, apesar

das camadas de pooling presentes.

Entende-se que um ntimero reduzido destas camadas de agrupamento nao é tao
prejudicial se combinadas com uma estratégia que explora ou combina de uma melhor

maneira os recursos aprendidos nas camadas anteriores da rede.

Esta arquitetura tenta simular um caminho de processamento visual construtivo,
em que a representacao vai sendo construida ao longo da rede, na qual as primeiras

camadas da rede (CNN) simulam o processamento visual de nivel inferior e intermedidrio
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e que as camadas finais (CapsNet) simulam o processamento visual de nivel superior.

As caracteristicas extraidas das primeiras camadas serdo combinadas, permitindo
distinguir quais estimulos pertencem ao objeto de analise, no nosso caso a multidao, e

quais pertencem a outros como o plano de fundo.

A arquitetura da rede é composta pelas 12 primeiras camadas convolucionais da
rede VGG-19 (SIMONYAN; ZISSERMAN, 2014), combinadas com camadas em capsula
para a produc¢ao dos mapas de densidade. As cédpsulas serao entao utilizadas para combi-
nar estas caracteristicas previamente treinadas visando um melhor resultado. A proposta

estd descrita na Tabela 3 e ilustrada na Figura 21.

Um trabalho que também inspirou esta proposta foi o CSRNet (Li; Zhang; Chen,
2018), que é caracterizado por uma CNN que utiliza em sua estrutura parte da VGG-16
(SIMONYAN; ZISSERMAN, 2014) combinada com camadas convolucionais dilatadas no
final da rede.

A CSRNet possui arquitetura semelhante a da nossa proposta CaTL-CCNet, mas
diferente em dois aspectos principais: (i) CSRNet utiliza parte da VGG-16 enquanto a
proposta CaTL-CCNet utiliza parte da VGG-19; e (ii) foram substituidas as convolu-
¢oes dilatadas presentes na CSRNet por camadas em capsulas. Na Tabela 4 temos a

comparacao destas duas abordagens.

Figura 20 — Caracteristicas de baixo nivel e nivel intermediario extraidas das
primeiras camadas da nossa terceira proposta de rede chamada CaTL-CCNet,
importadas da rede VGG-19. Cada linha representa alguns canais (ou mapas)
de uma dada camada convolucional.

Fonte: Elaborada pelo autor
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Figura 21 — Proposta de arquitetura de rede neural chamada CaTL-CCNet,
desenvolvida para a solugcao do problema de contagem de multidées. As ca-
madas em capsulas estao configuradas da seguinte forma: “Caps(Kernel X
Céapsulas X Atomos x Strides x Roteamentos)”.

[ | Capsulas
. Camada de Remodelagem 3x1x64x1x3
I Camada Convolucional
C C

3x8x64x1x3

1x1ix1

Fonte: Elaborada pelo autor

Tabela 3 — Configuracao da CaTL-CCNet. As camadas convolucionais sao
denotadas por “Conv2D(Filtros X Kernel X Strides X Taxa de dilatagao)” e
das camadas em capsulas “Caps(Kernel x Numero de Capsulas X Atomos x
Strides X Numero de roteamentos)”.

Mapas de recursos Nome
Input:(512x512x3) inputlayer
Conv2D(64x3x1x1) | blockl_convl
Conv2D(64x3x1x1) | blockl_conv2
MaxPooling2D(2x2) | blockl_pooll
Conv2D(128x3x1x1) | block2_convl
Conv2D(128x3x1x1) | block2_conv2
MaxPooling2D(2x2) | block2 pool2
Conv2D(256x3x1x1) | block3 convl
Conv2D(256x3x1x1) | block3__conv2
Conv2D(256x3x1x1) | block3__conv3
Conv2D(256x3x1x1) | block3_ conv4
MaxPooling2D(2x2) | block3 pool3
Conv2D(512x3x1x1) | block4__convl
Conv2D(512x3x1x1) | block4 conv2
Conv2D(512x3x1x1) | block4 conv3
Conv2D(512x3x1x1) | block4 conv4
Reshape ResO1
Caps(3x8x64x1x3) Caps01
Caps(3x1x64x1x3) Caps02
Reshape Res02
Conv2D(1x1x1x1) Layer Out

Fonte: Elaborada pelo autor
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O que se deseja mostrar com esta proposta é que o uso de uma estratégia baseada

em transferéncia de aprendizado combinada com camadas em capsulas pode ser tdo ou

mais eficiente quanto outras propostas baseadas puramente em CNN.

Tabela 4 - Comparacao entre CaTL-CCNet e CSRNet. As camadas convolu-
cionais sao denotadas por “Conv2D-(Filtros)-(Taxa de dilatagdo)” e das cama-
das em cépsulas “Caps(Kernel X Nimero de Céipsulas X Atomos x Strides x
Numero de roteamentos)”. A arquitetura da CSRNet contém duas camadas a
mais (desconsiderando o Reshape), destacadas em vermelho, do que a nossa

proposta CaTL-CCNet.

CaTL-CCNet CSRNet
Conv2D-64-1 Conv2D-64-1
Conv2D-64-1 Conv2D-64-1

MaxPooling2D

Conv2D-128-1
Conv2D-128-1

Conv2D-128-1
Conv2D-128-1

MaxPooling2D

Conv2D-256-1
Conv2D-256-1
Conv2D-256-1
Conv2D-256-1

Conv2D-256-1
Conv2D-256-1
Conv2D-256-1

MaxPooling2D

Conv2D-512-1
Conv2D-512-1
Conv2D-512-1
Conv2D-512-1

Conv2D-512-1
Conv2D-512-1
Conv2D-512-1

Reshape
Caps(3x8x64x1x3) Conv2D-512-2
Caps(3x1x64x1x3) Conv2D-512-2
Conv2D-512-2
Conv2D-256-2
Conv2D-128-2
Conv2D-64-2
Reshape
Conv2D(1x1x1x1) | Conv2D(1x1x1x1)

Fonte: Elaborada pelo autor
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4 EXPERIMENTOS E ANALISE DOS RESULTADOS

Neste Capitulo serao apresentados os resultados obtidos nos experimentos realiza-
dos em cada uma das abordagens propostas. Em geral, todas as propostas passaram pelo

mesmo processo de treinamento e testes.

Sendo assim, a metodologia utilizada em todas as propostas foi a mesma e esta

ilustrada na Figura 22.

Figura 22 - Metodologia utilizada para o desenvolvimento e escolha dos mo-
delos propostos neste trabalho.

BASES DE DADOS 4 a
\ : \ DEFINICAO DA TREINAMENTO \ Pl \ \ . \ { \

PRE- \ » VALIDACAO E \ ANALISE DE \ ! |

© il —% e > ey T Tmews TP desumnos —v\mi/

AJUSTE DOS
HIPERPARAMETROS

Fonte: Elaborada pelo autor

Este Capitulo esta organizado da seguinte maneira. Na Se¢ao 4.1 é descrita toda
a etapa de treinamento, atividades e recursos associados. Na Secao 4.2 é explicada a
etapa de testes. Na Secao 4.3 serao apresentados os resultados obtidos, qualitativos e
quantitativos, por cada uma das propostas. Por fim, na Secdo 4.4 serdo comparados

todos os resultados alcancados por todas as propostas.

4.1 Etapa de treinamento

Foi utilizado o mesmo processo de treinamento em todas as propostas deste tra-
balho, ou seja, as mesmas amostras de treinamento e testes previamente preparadas e os

mesmos parametros iniciais e métricas para analise e comparacao dos resultados.

Em geral, este processo consiste de atividades como a selecao e preparacao das

. volvi . ) o
bases de dados, da defini¢ao e desenvolvimento de arquiteturas das redes neurais artificiais
profundas, andlise dos resultados, primeiramente com amostras reduzidas para validar o

modelo e em seguida com o conjunto completo, e ajuste dos hiperparametros.
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Nas préximas secoes serao detalhadas as atividades e recursos envolvidos na etapa

de treinamento.

4.1.1 Bases de dados

Foram realizados experimentos das nossas propostas em dois conjuntos de dados:
UCF_CC_50 (IDREES et al., 2013) e ShanghaiTech (ZHANG et al., 2016). Amostras

de imagens extraidas destes repositérios estao ilustradas na Figura 23.

A base ShanghaiTech é um conjunto de 1198 imagens de multidoes de média e
alta densidade, dividido em dois conjuntos: A e B, contendo as coordenadas das 330.165

pessoas, no qual:

e Parte A: 482 imagens de multidoes mais densas recuperadas da Internet, sendo

300 delas utilizadas para treinamento e 182 para testes;

e Parte B: 716 imagens de multidoes um pouco mais esparsas da regiao metropolitana

de Xangai/China, sendo 400 delas separadas para treinamento e 316 para testes.

UCF_CC_ 50 é uma base de imagens da University of Central Florida (Center for
Research in Computer Vision - UCF), que possui imagens de multidoes densas coletadas
manualmente do FLICKR. Consiste de um pequeno conjunto que contém 50 imagens
em escala de cinza, com as coordenadas de um total de 63.974 pessoas. A limitacao do
conjunto em relagdo quantidade de imagens e sua caracteristica (monocrométicas) pode

exigir maior esforco no treinamento.

Figura 23 — Amostras de imagens recolhidas dos conjuntos de dados. As li-
nhas correspondem aos conjuntos ShanghaiTech Parte A (a); ShanghaiTech

Parte B (b); e UCF__CC_50 (c).

Fonte: Elaborada pelo autor
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4.1.2 Mapas de densidade

As imagens contidas nas bases utilizadas neste trabalho possuem as anotacoes das
coordenadas no plano da cabega de cada individuo identificado. Com estas anotagoes,
serao gerados os mapas de densidade utilizados para treinar o modelo, conforme ilustra a

Figura 24.

Neste trabalho utilizamos abordagens tradicionais disponiveis na literatura para
geragao dos mapas de densidade (Li; Zhang; Chen, 2018; ZHANG et al., 2016). A fungao

utilizada para geragdo de mapas de densidade esté representada pela Equacao 4.1.

N
F(z) => 6(z— ;) X Gy,(2), com 0; = (d; (4.1)
i=1
Para cada objeto alvo x; no ground-truth §, usa-se d; para indicar a distancia média
dos k vizinhos mais proximos. Seguindo a configuracao escrita por Zhang et al. (2016),

para desfocar todas as anotagdes fixou-se § = 0,3 e k = 2.

O mapa é entdao obtido pela computac¢ao da convolu¢dao §(z — z;) por um kernel
gaussiano com desvio patrao parametrizado GG, onde  corresponde a posi¢ao da anotacao
na imagem. Neste trabalho, para a geracao dos mapas, foram adotados valores fixos de o,

conforme ilustra a Tabela 5, baseado no tamanho médio das cabecas.

Tabela 5 — Valor de desvio padrao utilizado na geracao dos mapas de densidade
de treinamento.

Repositérios Desvio Padrao (o)
ShanghaiTech Part A 5
ShanghaiTech Part B 15
UCF_CC_50 4

Fonte: Elaborada pelo autor

Os mapas sao construidos ao desfocar cada anotagao de cabeca na imagem usando
filtro gaussiano normalizado para 1, considerando a distribuicao espacial nas imagens a

partir de cada conjunto de dados, conforme ilustra a Figura 25.

As cores vermelho e azul no mapa correspondem a regioes de alta e baixa densidade,
respectivamente. Cores intermedidrias (por exemplo: amarelo e laranja) representam
variagoes desta densidade. Na Figura 26 temos exemplos de variagoes destas distribui¢oes

de cores nos mapas de densidade.
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Figura 24 — As anotacoes contidas nas bases utilizadas na tarefa de contagem de
multidoes. Imagem original (a); anotagdes que correspondem as coordenadas
das cabecgas das pessoas identificadas na imagem (cor vermelha) (b); e o mapa
de densidade criado (c). Por fim, este mapa é entao integrado para estimar o
numero total de pessoas.

= Z- = 159,20

Fonte: Elaborada pelo autor

4.1.83 Ajuste de pardmetros

Uma vez definidas as propostas de arquiteturas de rede, é necessario determinar
um protocolo de treinamento. Apesar de serem utilizadas propostas de redes distintas
(CapsNet e CNN), o protocolo de treinamento foi mantido para ambas as abordagens.
Trata-se de treinamento supervisionado, respeitando a caracteristica da tarefa em que os

alvos sao os mapas de densidade.

A primeira etapa diz respeito a preparagao das amostras de treinamento, ou pré-
processamento. Esta etapa prévia visa adaptar os dados para melhor manipulacao pela
rede ou otimiza-los para um melhor desempenho. Estas amostras serao utilizadas para

otimizar os pesos do modelo durante a fase de treinamento.

Figura 25 - Filtro gaussiano para a construcao do mapa de densidade. Cada
posicao da cabega é convertida em uma distribuicdo gaussiana (distribuigoes
sobrepostas sao somadas).

Fonte: Elaborada pelo autor
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Figura 26 - Mapa de densidade criado baseado nas anotagoes. As cores verme-
lho e azul representam, respectivamente, regioes de maior e menor densidade.

+

Fonte: Elaborada pelo autor

Para a etapa de treinamento foram realizados ajustes no tamanho das imagens,
principalmente em conjuntos com grandes variagoes de tamanho (como a ShanghaiTech
Parte A). Estes ajustes se referem a ampliagdo e corte para que fosse possivel extrair
delas amostras (patches) de tamanho fixo, pois o redimensionamento das imagens poderia
causar distor¢cao e comprometer o resultado. Este ajuste corresponde ao preenchimento
da area ausente com valores zero e destas imagens foram extraidos patches com novas
resolucoes (256 x 256 e 512 x 512).

Além disso, as imagens de entrada foram transformadas por uma técnica comum de
pré-processamento que envolve subtrair a imagem média para tornar os dados de entrada
centralizados em zero. Assim, é esperado um melhor desempenho, pois as func¢oes de

ativagao (ReLU) acabam sendo mais responsivas as alteragoes de peso em torno de zero.

Nossas propostas foram desenvolvidas em Python, utilizando as bibliotecas Ke-
ras / Tensorflow (ABADI et al., 2016). O otimizador Adam (KINGMA; BA, 2015) foi
usado para treinamento dos modelos com uma taxa de aprendizado de 1,0 x 107°. Foi
utilizado o método de inicializagdo de pesos He Normal (He et al., 2015), que combinado
com ativagao ReLU, tenta evitar o problema de gradient vanishing. Outra forma utilizada

nas nossas propostas foi por meio de inicializacao gaussiana com desvio padrao de 0,01.



71

A fungao de perda utilizada foi baseada no erro médio quadrado Lysp (Mean

Squared Error Loss), definida pela Equagao 4.2:

1 Ntr

N, S C; = Cf)? (4.2)

i=1

LMSE -

na qual N, corresponde ao total de amostras de treinamento, C; é o ntimero total de

contagem predito e CI corresponde a contagem total verdadeira.

As imagens foram testadas em cada uma das redes propostas neste trabalho. Amos-
tras de testes sao utilizadas também para validar o poder de generalizacao dos modelos.
Cada repositorio de imagens ShanghaiTech Parte A e Parte B ja possuem um subconjunto

de imagens para testes.

Nao existe um subconjunto de testes previamente definido para o repositério de
imagens UCF _CC_ 50. Neste caso, foi realizada a validagao cruzada em 5 dobras (5-fold
cross-validation) na qual o conjunto foi dividido aleatoriamente em 5 subconjuntos de 10
imagens cada. A partir destes subconjuntos foi avaliada a capacidade de generalizacao do
modelo por meio da média dos resultados obtidos usando-se cada subconjunto para teste

enquanto os demais forneciam dados para o treinamento.

4.1.4 Métricas de avaliacao

As métricas de avaliacao utilizadas foram o Erro Médio Absoluto, do inglés Mean
Absolute Error (MAE), dado pela Equacao 4.3, e o Erro Médio Quadréatico, do inglés
Mean Squared Error (MSE), dado pela Equacdo 4.4. O MAE representa a soma das

diferencgas absolutas e MSE a soma do quadrado das diferencas.

1 Nte
MAE = —Y"|C; = C]']? (4.3)
Nte i=1
1 Nte
MSE = S |C; = Cf)? (4.4)
te i=1

Nestas equagoes, Ny, corresponde ao nimero de imagens de testes, CI ¢ a niimero total
de anotagoes verdadeiras e C; é o nimero total estimado (por meio da integragao do mapa
produzido pela rede) pela Equagao 4.5, na qual L e W sdo, respectivamente, comprimento

e largura do mapa de densidade e z(l,w) corresponde ao valor do pixel na posigao (I, w).

M=
M=

C; = (4.5)



72

4.2 FEtapa de Testes

Nesta etapa, cada subconjunto de amostras de testes serd aplicado a cada um dos
modelos propostos neste trabalho. A ideia é avaliar o comportamento e a capacidade de
generalizacao de cada um deles de acordo com os resultados alcancados caracterizados

pelas métricas previamente definidas.

O modelo devera ser capaz de, a partir de uma imagem de multidao, produzir o
seu respectivo mapa de densidade e com ele permitir a estimativa do nimero de pessoas

na cena, ou seja, a contagem da multidao.

4.3 Resultados Alcancados

Nas proximas subsecoes serao detalhados e analisados os resultados alcancados por

cada uma das abordagens propostas.

4.3.1 Ca-CCNet

Esta proposta consiste em uma nova arquitetura baseada em CapsNet para lidar
com a tarefa de contagem de multidoes e estimativa de mapas de densidade. Experimentos
demonstraram que a reducgao da resolucao das imagens e também do niimero de iteracoes
do algoritmo de roteamento dindmico, melhoram sensivelmente o desempenho na etapa
de treinamento. Também foi demonstrado que o modelo baseado no CapsNet proposto
supera algumas imagens de teste de referéncia, além de utilizar um nimero reduzido de
pardmetros, quando comparado a outras abordagens, como por exemplo a CSRNet (Li;
Zhang; Chen, 2018). Nas Figuras 27 e 28 temos os resultados qualitativos desta proposta

com a base ShanghaiTech Parte A e Parte B, respectivamente.

Os resultados quantitativos estao contidos nas Tabelas 6 e 7. Para as imagens de
treinamento do repositério ShanghaiTech, os resultados sao melhores do que as abordagens
propostas por Zhang et al. (2015) e Zhang et al. (2016). Na Tabela 8, estao os resultados
alcangados na base UCF__CC_ 50.

Esta é uma rede promissora, porque os mapas de densidade produzidos sao seme-
lhantes ao ground-truth. No entanto, o resultado nao foi o esperado e o desempenho nao é
satisfatorio principalmente em imagens em escala de cinza ou imagens de multidées muito

densas quando comparadas aos métodos mais recentes baseados em CNN tradicionais.

Em algumas imagens em escala de cinza, a textura de certas regioes, como arvores
e vegetacao, foram classificadas como regides de multiddes, causando falsos positivos, de

acordo com a Figura 29. Esperava-se um melhor desempenho ao lidar com este desafio.
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Figura 27 — Alguns resultados alcangados com a proposta Ca-CCNet nas amos-
tras de testes da base ShanghaiTech Parte A. Imagem original da multidao
(a); ground-truth (GT) (b); mapa de densidade estimado pela nossa proposta
(c); e comparacgao com outra proposta CSRNet (d).

GT: 180,38 EST: 180,79 EST: 162,8

--

GT: 499,28 EST: 476,10 EST: 412,11

GT: 1066,61 EST: 1032,91 EST: 1012,04

GT: 919,02 EST: 867,83 EST: 768,06

(a) (b) (<) (d)

Fonte: Elaborada pelo autor

Tabela 6 — Resultados alcangados com a proposta Ca-CCNet em comparacgao
com a literatura no conjunto de teste ShanghaiTech Parte A.

Métodos MAE | MSE
Zhang et al. (2015) 181,8 | 2777
Zhang et al. (2016) 110,2 | 173,2
Ca-CCNet 106,0 | 167,6
Sindagi e Patel (2017) 101,3 | 1524
Li, Zhang e Chen (2018) 68,2 | 115,0
Shi et al. (2018) 66,3 | 106,4
Sindagi e Patel (2020) 62,9 94,9

Shi et al. (2018) + Li, Zhang e Chen (2018) | 62,4 | 102,0

Fonte: Elaborada pelo autor
4.3.2 QU-CCNet

Nesta proposta foi desenvolvida uma CNN inspirada em arquitetura em “U” que
oferece um tipo de previsao densa e tenta capturar o contexto através da combinacao de

informagoes extraidas de diferentes camadas da rede.



74

Figura 28 — Alguns resultados alcangados com a proposta Ca-CCNet nas amos-
tras de testes da base ShanghaiTech Parte B. Imagem original da multidao
(a); ground-truth (GT) (b); mapa de densidade estimado pela nossa proposta
(c); e comparacao com outra proposta CSRNet (d).

EST: 26,26 EST: 24,90

GT: 164,99 EST: 172,72 EST: 174,30

GT: 129,00 EST: 139,87 EST: 138,04

(a) (b) (<) (d)

Fonte: Elaborada pelo autor

Tabela 7 — Resultados alcangados com a proposta Ca-CCNet em comparagao
com a literatura no conjunto de teste ShanghaiTech Parte B.

Métodos MAE | MSE
Zhang et al. (2015) 32,0 | 49,8
Zhang et al. (2016) 26,4 | 41,3
Ca-CCNet 21,1 | 39,2
Sindagi e Patel (2017) 20,0 | 31,1
Li, Zhang e Chen (2018) 10,6 | 16,0
Shi et al. (2018) 8,9 13,5
Sindagi e Patel (2020) 8,1 13,4
Shi et al. (2018) + Li, Zhang e Chen (2018) | 7,6 11,8

Fonte: Elaborada pelo autor

Esta proposta tem parte da rede inicializada pelos pesos da VGG-16. Com isso,
percebemos que ela rapidamente (com poucas iteragdes no treinamento) alcanca a capa-
cidade de produzir mapas de densidade, tornando a etapa de treinamento mais curta do

ponto de vista do niimero de iteragoes.

Na Figura 30 estao os mapas produzidos por esta proposta nas amostras de testes
da base ShanghaiTech Parte A e na Figura 31 as amostras de testes da Parte B do mesmo

repositorio.
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Tabela 8 — Resultados alcangcados com a proposta Ca-CCNet em comparacao
com o literatura na base UCF_CC_50.

Métodos MAE | MSE
Idrees et al. (2013) 419,5 | 541,6
Zhang et al. (2015) 467,0 | 498,5
Zhang et al. (2016) 377,6 | 509,1
Ca-CCNet 372,4 | 532,9
Sindagi e Patel (2017) 322,8 | 397,9
Shi et al. (2018) 267,9 | 3578
Li, Zhang e Chen (2018) 266,1 | 397,5
Sindagi e Patel (2020) 256,2 | 3484
Shi et al. (2018) + Li, Zhang e Chen (2018) | 241,7 | 320,7

Fonte: Elaborada pelo autor

Figura 29 — Alguns fracos resultados alcangcados pela proposta Ca-CCNet com
as amostras de testes da base ShanghaiTech Parte A. A coluna (a) contém
imagem original da multidao, (b) contém o ground truth e (c) contém o mapa
de densidade estimado pela nossa proposta com falsos positivos destacados em
vermelho.

Fonte: Elaborada pelo autor

Podemos considerar esta rede um pouco mais pesada do ponto de vista do nimero
de camadas em comparacao com as outras propostas, e consequentemente maior também

em relagdo ao pardmetros (53M).
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Figura 30 - Alguns resultados alcancados com a proposta QU-CCNet nas
amostras de testes da base ShanghaiTech Parte A. Imagem original da mul-
tidao (a); ground-truth (GT) (b); mapa de densidade estimado pela nossa
proposta (c); e comparagdao com outra proposta CSRNet (d).

GT: 211,0 EST: 241,28 EST: 210,44

GT: 1231,99 EST: 1262,57 EST: 1299,30

GT: 172,02 EST: 250,27 EST: 271,37

GT: 378,99 EST: 365,83 EST: 333,88

(a) (b) (c) (d)

Fonte: Elaborada pelo autor

Os resultados quantitativos alcangados com as amostras de testes da base Shanghai-
Tech, partes A e B, estao descritos nas Tabelas 9 e 10, respectivamente. Ja os resultados
alcancados com a base UCF _CC 50 estao na Tabela 11.

Os resultados quantitativos nao foram tao ruins, superando algumas abordagens.
Esperava-se que a utilizacao de um decodificador pudesse minimizar o problema da perda
da localizagao das features. Porém, esperava-se um resultado quantitativo melhor devido

ao sucesso alcangado na tarefa original (U-Net), mesmo que em outro tipo de tarefa.

Os mapas produzidos por esta abordagem costumam ser, visivelmente, mais densos
se comparados com o ground-truth. Isto sugere uma estimativa de contagem maior do que
o numero oficial de individuos. No entanto, apesar dos mapas serem mais densos, o nimero

total de individuos estimados tende a diminuir quando estendida a etapa de treinamento.
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Figura 31 - Alguns resultados alcancados com a proposta QU-CCNet nas
amostras de testes da base ShanghaiTech Parte B. Imagem original da mul-
tidao (a); ground-truth (GT) (b); mapa de densidade estimado pela nossa
proposta (c); e comparagao com outra proposta CSRNet (d).

EST: 21,68 EST: 24,90

EST: 62,12 EST: 70,57
GT: 199,45 EST: 194,06 EST: 226,11

(a) (b) (<) (d)

Fonte: Elaborada pelo autor

Tabela 9 - Resultados alcangados com a proposta QU-CCNet em comparagao
com a literatura no conjunto de teste ShanghaiTech Parte A.

Métodos MAE | MSE
Zhang et al. (2015) 181,8 | 277,7
Zhang et al. (2016) 110,2 | 173,2
Weng e Lin (2018) 108,2 | 171,3
Sindagi e Patel (2017) 101,3 | 1524
QU-CCNet 75,5 | 119,4
Li, Zhang e Chen (2018) 68,2 | 115,0
Shi et al. (2018) 66,3 | 106,4
Sindagi e Patel (2020) 62,9 | 94,9
Shi et al. (2018) + Li, Zhang e Chen (2018) | 62,4 | 102,0

Fonte: Elaborada pelo autor

Exceto por algumas poucas imagens, principalmente em escala de cinza, este mo-
delo tem melhor capacidade de diferenciar texturas que correspondem a arvores e vegeta-

¢ao de texturas que correspondem a multidoes, reduzindo os falsos positivos.

4.3.83 CaTL-CCNet

Os resultados alcancados pela abordagem hibrida, que combina parte de uma CNN
previamente treinada explorando a transferéncia de aprendizado com parte da rede em

capsula, na base ShanghaiTech, estao descritos nas Tabelas 12 e 13.
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Tabela 10 — Resultados alcancados com a proposta QU-CCNet em comparacao
com a literatura no conjunto de teste ShanghaiTech Parte B.

M¢étodos MAE | MSE
Zhang et al. (2015) 32,0 | 498
Zhang et al. (2016) 264 | 41,3
Sindagi e Patel (2017) 20,0 | 31,1
Li, Zhang e Chen (2018) 10,6 | 16,0
QU-CCNet 10,2 | 15,9
Shi et al. (2018) 8,9 13,5
Sindagi e Patel (2020) 8,1 13,4
Shi et al. (2018) + Li, Zhang e Chen (2018) | 7,6 11,8

Fonte: Elaborada pelo autor

Tabela 11 — Resultados alcangcados com a proposta QU-CCNet em comparagao
com a literatura na base UCF_CC_50.

Métodos MAE | MSE
Idrees et al. (2013) 419,5 | 541,6
Zhang et al. (2015) 467,0 | 498,5
Zhang et al. (2016) 377,6 | 509,1
QU-CCNet 333,6 | 438,0
Sindagi e Patel (2017) 322,8 | 3979
Shi et al. (2018) 267,9 | 3578
Li, Zhang e Chen (2018) 266,1 | 397,5
Sindagi e Patel (2020) 256,2 | 3484
Shi et al. (2018) + Li, Zhang e Chen (2018) | 241,7 | 320,7

Fonte: Elaborada pelo autor

Quando se trata do resultado, esta proposta superou alguns dos importantes traba-
lhos disponiveis na literatura para as imagens de testes do repositério ShanghaiTech Parte
B e ficou muito proximo de superar na Parte A. Os resultados com a base UCF _CC_ 50

estao na Tabela 14.

Esta proposta visa combinar nas camadas de capsulas as caracteristicas extraidas
das camadas convolucionais anteriores, na tentativa de melhor distinguir quais estimulos
pertencem ao objeto de andlise, no nosso caso a multidao, e quais pertencem a outros
como o plano de fundo. Esta estratégia se mostrou eficiente, levando em consideracao
os resultados alcancados. Os resultados qualitativos, ou seja, os mapas produzidos, es-
tao representados na Figuras 32 e 33 (ShanghaiTech Parte A e ShanghaiTech Parte B,

respectivamente).

Apesar da questao conceitual relacionada a critica das camadas de pooling, a com-
binacao de algumas poucas destas camadas com cépsulas na pratica, para esta tarefa
de estimativa de contagem de multidoes, se mostrou aceitavel e os resultados alcangados

foram satisfatorios e superaram importantes abordagens.

Quando analisamos os mapas de forma qualitativa, percebemos que esta proposta
produz mapas mais precisos e coerentes com o ground-truth em comparagdo com outros

trabalhos, por exemplo a CSRNet (Li; Zhang; Chen, 2018). Provavelmente, devido ao
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uso de convolugoes dilatadas, determinadas regioes ficam mais “borradas” do que o mapa

original, causando imprecisao em alguns mapas, conforme ilustra a Figura 34.

4.4 Comparacgao das abordagens

Na Tabela 15 foram apresentados os resultados alcancados por todas as trés propos-
tas em comparacao com a literatura na base ShanghaiTech. Ja os resultados alcangados
com a base UCF CC 50 estao na Tabela 16.

Podemos perceber que a proposta CaTL-CCNet alcancou os melhores resultados,
indicando que esta arquitetura que explora a transferéncia de aprendizado de uma CNN,
combinada com camadas em capsulas no final da rede, seria a maneira mais adequada

para este tipo de tarefa.

Uma entidade no campo visual periférico ¢ muito mais dificil de identificar na
presencga de outras entidades muito proximas, fendémeno conhecido como “aglomeragao”
(PELLI; PALOMARES; MAJAJ, 2005) e a proximidade pode tornar a identificagdo ambi-
gua e confusa com os vizinhos mais préximos. Talvez este fenomeno justifique os resultados
nao tao bons em bases com imagens de multidoes muito densas, onde os individuos estao

muito proximos e dificeis de serem identificados isoladamente.

O fendémeno da “aglomeracao” também ocorre entre as partes de um objeto. Essa

aglomeracao interna também prejudica gravemente a percepcao e a identificacao.

Martelli, Majaj e Pelli (2005) mostram que os observadores processam palavras e
rostos da mesma maneira e os efeitos de familiaridade e “aglomeracao” nao distinguem
entre si, portanto palavras e rostos sdo reconhecidos por partes, e suas partes (letras e

feigbes faciais) sao reconhecidas holisticamente.

Esperava-se um desempenho melhor das capsulas ao lidar com a relagao seméantica

e hierarquica entre as partes identificadas de uma entidade, neste caso os individuos da

Tabela 12 — Resultados alcancados com a proposta CaTL-CCNet em compa-
racao com a literatura no conjunto de teste ShanghaiTech Parte A.

Métodos MAE | MSE
Zhang et al. (2015) 181,8 | 277,7
Zhang et al. (2016) 110,2 | 173,2
Weng e Lin (2018) 108,2 | 171,3
Sindagi e Patel (2017) 101,3 | 1524
CaTL-CCNet 69,5 | 114,4
Li, Zhang e Chen (2018) 68,2 | 115,0
Shi et al. (2018) 66,3 | 1064
Sindagi e Patel (2020) 62,9 94,9
Shi et al. (2018) + Li, Zhang e Chen (2018) | 62,4 | 102,0

Fonte: Elaborada pelo autor
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multidao. No entanto, apesar dos obstaculos nas cenas de multidoes densas, nas imagens
de multidoes esparsas, onde os individuos nao estao muito proximos uns dos outros, os

resultados foram melhores.

Nas Figuras 35 e 36 estao os resultados qualitativos representados pelos mapas
de densidade de algumas amostras de testes da base ShanghaiTech (Parte A e Parte B,

respectivamente).

O comportamento das propostas foi semelhante também na base UCF__CC_ 50,

ou seja, os melhores resultados foram alcangados com a proposta CaTL-CCNet.

Figura 32 — Alguns resultados alcangados com a proposta CaTL-CCNet nas
amostras de testes da base ShanghaiTech Parte A. Imagem original da mul-
tidao (a); ground-truth (GT) (b); mapa de densidade estimado pela nossa
proposta (c); e comparacao com outra proposta CSRNet (d).

EST: 310,44

EST: 333,88

EST: 1012,04

EST: 271,37

| -

GT: 141,00 EST: 145,71 EST: 158,00

Fonte: Elaborada pelo autor
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Tabela 13 — Resultados alcancados com a proposta CaTL-CCNet em compa-
racao com a literatura no conjunto de teste ShanghaiTech Parte B.

M¢étodos MAE | MSE
Zhang et al. (2015) 32,0 | 49,8
Zhang et al. (2016) 26,4 | 41,3
Sindagi e Patel (2017) 20,0 | 31,1
Li, Zhang e Chen (2018) 10,6 | 16,0
Shi et al. (2018) 89 | 135
CaTL-CCNet 8,6 | 16,7
Sindagi e Patel (2020) 8,1 13,4
Shi et al. (2018) + Li, Zhang e Chen (2018) | 7,6 11,8

Fonte: Elaborada pelo autor

Figura 33 — Alguns resultados alcangados com a proposta CaTL-CCNet nas
amostras de testes da base ShanghaiTech Parte B. Imagem original da mul-
tidao (a); ground-truth (GT) (b); mapa de densidade estimado pela nossa
proposta (c); e comparagao com outra proposta CSRNet (d).

GT: 65,52 EST: 63,58 EST: 70,57

GT: 99,99 EST: 98,61 EST: 105,53

GT: 121,40 EST: 126,73 EST: 144,10
- - - .

GT: 173,58 EST: 172,44 EST: 197,21

(a) (b) (<) (d)

Fonte: Elaborada pelo autor
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Tabela 14 — Resultados alcancados com a proposta CaTL-CCNet em compa-
racao com a literatura na base UCF__CC__50.

Métodos MAE | MSE
Idrees et al. (2013) 419,5 | 541,6
Zhang et al. (2015) 467,0 | 498,5
Zhang et al. (2016) 377,6 | 509,1
Sindagi e Patel (2017) 322,8 | 397,9
CaTL-CCNet 303,1 | 407,5
Shi et al. (2018) 267,9 | 357,8
Li, Zhang e Chen (2018) 266,1 | 397.5
Sindagi e Patel (2020) 256,2 | 3484
Shi et al. (2018) + Li, Zhang e Chen (2018) | 241,7 | 320,7

Fonte: Elaborada pelo autor

Figura 34 - Comparagao entre o mapa original (a); proposta CaTL-CCNet (b);
e a abordagem CSRNet (c). Percebemos que o uso de convolugbes dilatadas
torna algumas regioes do mapa mais “borradas”.

(b)

Fonte: Elaborada pelo autor

No entanto, vale ressaltar que no caso da base UCF_CC_50 o treinamento foi
realizado com validacao cruzada. Neste caso, nas propostas QU-CCNet e CaTL-CCNet,
percebemos que os resultados foram prejudicados devido a um dos subconjuntos que
alcangou resultados muito ruins, formado por imagens de multidoes muito densas, jogando

a média da estimativa para um valor muito alto.

Apesar da diferenca na contagem e do erro relativamente alto como um todo na base
UCF_CC_50, alguns mapas ficaram semelhantes ao ground-truth, tornando os resultados
em algumas imagens eficiente tanto do ponto de vista quantitativo quanto qualitativo,

conforme ilustra a Figura 37.
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Tabela 15 — Resultados alcancados pelas trés propostas em comparagao com a
literatura.

, Parte A Parte B
Métodos
MAE | MSE | MAE | MSE
Zhang et al. (2015) 1818 | 277,7 | 32,0 | 49,8
Zhang et al. (2016) 110,2 | 1732 | 26,4 | 41,3
Sindagi e Patel (2017) 101,3 | 152,4 | 20,0 | 31,1
Sam, Surya e Babu (2017) 90,4 | 135,0 - -
Zeng et al. (2017) 83,8 | 1274 - -
Li, Zhang e Chen (2018) 68,2 | 1150 | 10,6 | 16,0
Shi et al. (2018) 66,3 | 1064 | 8.9 | 135
Sindagi e Patel (2020) 62,9 94,9 8,1 13,4
Shi et al. (2018) + Li, Zhang e Chen (2018) | 62,4 | 102,0 | 7,6 | 11,8
Ca-CCNet 106,0 | 167,6 | 24,0 | 37,4
QU-CCNet 75,5 | 119,4 | 10,2 | 15,9
CaTL-CCNet 69,5 | 119,4 | 8,6 | 16,7

Fonte: Elaborada pelo autor

Tabela 16 — Resultados alcangcados com a proposta CaTL-CCNet em compa-
racao com o literatura na base UCF__CC__50.

Métodos MAE | MSE
Idrees et al. (2013) 419,5 | 541,6
Zhang et al. (2015) 467,0 | 498,5
Zhang et al. (2016) 377,6 | 509,1
Sindagi e Patel (2017) 3228 | 397,9
Shi et al. (2018) 267,9 | 3578
Li, Zhang e Chen (2018) 266,1 | 3975
Sindagi e Patel (2020) 256,2 | 3484
Shi et al. (2018) + Li, Zhang e Chen (2018) | 241,7 | 320,7
Ca-CCNet 372,4 | 532,9
QU-CCNet 333,6 | 438,0
CaTL-CCNet 303,1 | 407,5

Fonte: Elaborada pelo autor
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Figura 35 - Comparacao entre as propostas com amostras de testes Shanghai-
Tech Parte A imagem original (a); ground-truth (GT) (b); proposta Ca-CCNet
(c); proposta QU-CCNet (d); e proposta CaTL-CCNet (e).

e

GT: 180,38 EST: 180,79 EST: 196,04

GT: 499,28

EST: 476,10
Yy p— e

GT: 1066,61 EST: 1032,91 EST: 918,82 EST: 1080,47

(a) (b) (c) (d) (e)

Fonte: Elaborada pelo autor

Figura 36 - Comparacao entre as propostas com amostras de testes Shanghai-
Tech Parte B imagem original (a); ground-truth (GT) (b); proposta Ca-CCNet
(c); proposta QU-CCNet (d); e proposta CaTL-CCNet (e).

GT: 22,90 EST: 26,26 EST: 21,37 EST: 22,36

GT: 164,99 EST: 172,72 EST: 165,98 EST: 158,58

GT: 129,00 EST: 139,87 EST: 127,78 EST: 120,17

(a) (b) () (d) (e)

Fonte: Elaborada pelo autor
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Figura 37 - Comparagiao entre as propostas com amostras da base
UCF__CC_50. Imagem original (a); ground-truth (GT) (b); proposta CaTL-
CCNet (c); e proposta QU-CCNet (d).

GT: 2353,83

GT: 680,85 EST: 541,65 EST: 657,23

GT: 1044,90 EST: 1044,14 EST: 1102,87
(a) (b) (<) (d)

Fonte: Elaborada pelo autor
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5 CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS

Este trabalho propos a implementacao e analise de redes neurais artificiais profun-
das para a solu¢ao do problema da contagem de multidoes, que é uma das tarefas da area

de visao computacional.

O problema da contagem de multidées pode ser solucionado computacionalmente
de diferentes formas, no entanto, os melhores resultados tém sido alcancados usando
métodos baseados em estimativa de densidade. Por este motivo, as trés propostas deste

trabalho foram baseadas em mapas de densidade.

Uma das propostas chamada de QU-CCNet, consistiu de uma CNN que teve sua
arquitetura desenvolvida de forma semelhante ao formado em “U”  baseado no fato de
que arquiteturas neste formato alcancaram bons resultados em tarefas de segmentacao
de imagens e esperdavamos o mesmo sucesso na solug¢ao do problema da estimativa da

contagem de multiddes.

Percebemos que com poucas iteragoes na etapa de treinamento a rede ja é capaz de
produzir os mapas de densidade. No entanto, esta proposta necessita de uma estratégia

diferenciada de aumento dos dados, pois ela tem uma forte tendéncia ao overfitting.

Os resultados alcancados com a proposta QU-CCNet se mostraram regulares e
tornaram a rede promissora quando comparamos com a literatura, pois esta proposta
superou alguns trabalhos que utilizaram abordagens semelhantes. Para trabalhos futuros,
pretendemos realizar ajustes nos hiperparametros e novas estratégias de aumento dos

dados na expectativa de melhorar os resultados.

Alguns problemas encontrados nas CNNs também motivaram novas abordagens,
como é o caso das CapsNets. Com este tipo de rede, inspiradas na ideia de cadpsulas para
melhor modelar as relagoes hierarquicas e solucionar o problema da perda de informacoes
da localizacao das caracteristicas ao longo da rede, esperavamos alcancar o estado da arte

na contagem de multidoes. No entanto, isto nao foi totalmente possivel.

Na primeira proposta chamada de Ca-CCNet os resultados nao estdo de acordo
com a expectativa gerada sobre esta arquitetura de rede CapsNet. Esta abordagem nao se
mostrou satisfatéria na medida em que os resultados quantitativos alcancados nao foram
os esperados, apesar dos resultados qualitativos estarem, relativamente, coerentes com

outros resultados encontrados na literatura.

Suspeita-se ainda de que seja necessaria uma revisao de alguns dos hiperparametros
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utilizados na rede, como por exemplo o tamanho do kernel e o uso de camadas convoluci-
onais dilatadas que pode ter sido importante em alguns trabalhos, mas talvez nao nesta
proposta. Além disso, o algoritmo de roteamento dinamico é mais caro e lento e pode

interferir também no desempenho do algoritmo backpropagation.

No final das contas, consideramos uma rede promissora na medida que consegue
construir mapas de densidade semelhantes ao ground-truth, chegando a ser mais eficiente
em alguns casos. Com os ajustes necessarios e maior investimento em treinamento, talvez

possa se tornar mais eficiente do ponto de vista dos resultados.

Por fim, a terceira e ultima proposta chamada CaTL-CCNet superou importantes
trabalhos em contagem de multidoes na base ShanguaiTech Parte B e ficou proxima do

feito também na Parte A.

O inicio da rede possui camadas e pesos extraidos de uma rede VGG-19, que no
final é combinada com camadas em capsulas. Este é um framework amplamente utilizado

neste tipo de tarefa.

A proposta desta rede é de usar as capsulas para melhor entender e representar
features extraidas das camadas anteriores e tomar melhores decisoes no final da rede para
produzir mapas de densidade com qualidade, ou seja, mais precisos e mais préximos do

ground-truth.

Se compararmos as métricas de avaliacdo, a proposta CaTL-CCNet alcangou os
melhores resultados. Além disso, é uma rede facil de treinar e que devido a transferéncia de
aprendizado tem o tempo de treinamento baixo e nao foram necessarias muitas iteracoes
nesta etapa. Consideramos esta como a melhor e mais promissora proposta do ponto de

vista de implementacao e dos resultados alcancados.

Para trabalhos futuros pretendemos seguir algumas dire¢oes. A primeira diz res-
peito ao estudo e aplicacao de redes em capsulas em outras tarefas como segmentacao
e classificacao de imagens digitais. Nesta mesma direcao, identificar e propor melhorias
no algoritmo de roteamento dindmico. Uma segunda direcao vai ao encontro de novas
solucoes para o problema da estimativa de contagem com mapas de densidade utilizando
redes previamente treinadas, uma abordagem que vem obtendo sucesso, combinadas com

novas estratégias como, por exemplo, morfologia matemaética.
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