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Resumo—Este trabalho aborda o tema de Redes Neurais
profundas com um olhar da area de Visdo Computacional,
tracando um paralelo entre as duas areas. Em experimentos
iremos comparar duas abordagens classicas para deteccio de
pedestres, com a utilizacio de Redes Neurais Convolucionais,
cujos resultados sdo considerados o estado da arte para o
problema em questao.
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Abstract—This work addresses the Deep Neural Networks
regarding to Computer Vision area, drawing a parallel between
the two areas. In experiments we will compare two classic
approaches to pedestrian detection with the use of Convolutional
Neural Networks , whose results are considered state of the art
to the problem in question.
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I. INTRODUCAO

O aprendizado profundo com redes neurais é um tema bas-
tante discutido e difundido atualmente, devido ao seu grande
sucesso. Em muitos problemas de Visdo Computacional as
Redes Neurais de Convolu¢do hoje apresentam os melhores
resultados. Este trabalho busca vistar os conceitos tradicional-
mente abordados em Aprendizado de Maquina sob o ponto
de vista da Visdo Computacional e para efeito de comparacio
abordaremos o problema de deteccdo de pedestres com duas
técnicas cldssicas e com uma rede neural convolucional, que
apresenta os melhores resultados neste problema.

Contribuicoes: Uma das contribucdes esperadas deste
trabalho € estabelecer um material diddtico introdutério sobre
as Redes Neurais Convolucionais e comparar os resultados de
técnicas tradicionais de Visdo Computacional com uma Rede
Neural aplicadas ao problema de deteccdo de pedestres.

A. Trabalhos Relacionados

Apesar da utilizagdo de Redes Neurais estar cada vez
mais popular, seu processo de apredizado ainda ndo é com-
pletamente compreendido. Por isso diversas pesquisas foram
realizadas para se tentar elucidar o que as redes aprendem
como em [, [2]].

Em relacdo ao problema de detec¢do de pedestres, diversos
trabalhos propuseram arquiteturas especificas para a tarefa. Em
[3]], utilizaram redes convolucionais com mdltiplos estigios
de filtros para a deteccdo de pedestres e, no mesmo ano,

[4] propuseram uma arquitetura de rede neural que trata
deformacdes e oclusdes de partes do pedestre.

Para este trabalho escolhemos como foco de pesquisa o
artigo apresentado por J. H. Hosang et al. [5], no qual os
experimentos serdo detalhados na secdo I'V. Os mesmos auto-
res também relacionaram os avancgos em 10 anos de pesquisa
de Deteccao de Pedestres em [6].

II. REDES NEURAIS CONVOLUCIONAIS

Uma Rede Neural Convolucional (ou Convolutional Neural
Network - CNN) € uma variacdo das redes de Perceptrons de
Miuiltiplas Camadas, tendo sido inspirada no processo bioldgico
de processamentos de dados visuais. De maneira semelhante
aos processos tradicionais de visdo computacional, uma CNN
€ capaz de aplicar filtros em dados visuais, mantendo a
relacdo de vizinhanca entre os pixels da imagem ao longo
do processamento da rede. A Figura |l|ilustra uma CNN. Este
tipo de rede vem sendo amplamente utilizado, principalmente
nas aplicagdes de classificagdo, deteccio e reconhecimento em
imagens e videos.
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Exemplo de uma rede neural convolucional e suas diferentes

Uma rede neural convolucional consiste em multiplas partes
com fungdes diferentes. Inicialmente é comum aplicar sobre
o dado de entrada camadas ditas de convolu¢do. Uma camada
de convolugdo é composta por diversos neurdnios, cada um
responsavel por aplicar um filtro em um pedago especifico da
imagem. Podemos imaginar cada neur6nio sendo conectado a
um conjunto de pixels da camada anterior e que a cada uma
dessa conexdes se atribui um peso. A combinacdo das entradas
de um neurdnio, utilizando os pesos respectivos de cada uma
de suas conexdes, produz uma saida passada para a camada
seguinte. Os pesos atribuidos as conexdes de um neurdnio



podem ser interpretados como uma matriz que representa o
filtro de uma convolugdo de imagens no dominio espacial
(conhecido também como kernel ou mascara).

Enquanto na formulagdo de perceptrons cldssica um
neurénio € conectado a todos os neurdnios da camada an-
terior, dito completamente conectado, nas CNNs apenas um
subconjunto de entradas é conectado a cada neurdnio. Com
a mudanca de arquitetura, as redes neurais convolucionais
passam a realizar andlise de campos receptivos locais (local
receptive fields). Os neurdnios da mesma camada sdo agru-
pados em mapas. Um mapa € produzido pelo agrupamento
das saidas de neurdnios que juntos cobrem uma parte da
imagem que tenha sido processado com um filtro em comum.
Para que um conjunto de neurdnios de um determinado mapa
aplique o mesmo filtro em diferentes posi¢cdes da imagem, &
feito um compartilhamento dos pesos durante o processo de
treinamento. Tal compartilhamento diminui significativamente
o nimero de parametros a serem aprendidos e o tempo de
treinamento da rede, consequentemente. De maneira a simpli-
ficar a esquematizagdo dessas redes, um filtro a ser aplicado na
imagem € representado visualmente por apenas um neuronio,
trazendo a falsa sensag@o de que ele faria sozinho o processo
de percorrimento da imagem.

O tamanho do filtro define o tamanho da vizinhanca que
cada neur6nio da camada ird processar. Outra varidvel im-
portante para a camada convolucional é o passo (ou stride).
Este valor representa quantos pixels serdo pulados entre cada
janela, dizendo-nos qual serd o tamanho da camada seguinte
na mesma unidade.

Diferentemente do processo tradicional de visdo computa-
cional, no qual o modelo inicial parte da definicdo de filtros
ou features a serem utilizadas, nas camadas de convolucio
das CNNs é preciso definir somente a arquitetura dos filtros:
quantidade e tamanhos, stride, dos filtros por camada. Nao é
indicado em nenhum momento qual filtro deve ser utilizado.
O processo de aprendizado da rede altera os pesos ao longo
do treinamento, até encontrar os melhores valores dos filtros
para o conjunto de dados utilizado.

Por ser um processo automatico, diversas pesquisas foram
realizadas para se tentar elucidar o que as redes aprendem [[1]].
Uma das formas de se avaliar o aprendizado € verificar as
ativacoes dos filtros obtidos no final do treinamento [[1]. Em
redes voltadas para a deteccdo de objetos, pode-se perceber
que as primeiras camadas costumam aprender filtros de arestas,
bordas e cores. Analisando niveis mais profundos, detectam-
se pedacos de interesse e detalhes cada vez mais complexos.
Desta forma a rede produz uma hierarquia de features.

Outra diferenca notdvel nas redes neurais convolucionais é
a capacidade de criar filtros n.D. Como os filtros sdo definidos
com o processo de treinamento da rede, é possivel definir
filtros com largura, altura e um parametro de profundidade
atravessando multiplos canais. Filtros classicos de proces-
samento de imagens dificilmente possuem tal caracteristica,
a grande maioria deles é 2D. A possibilidade das redes
neurais convolucionais conseguirem misturar miltiplos mapas
de features a0 mesmo tempo as permite extrair caracteristicas

cada vez mais complexas, sendo um grande diferencial deste
modelo, em comparagdo com técnicas cldssicas. Assim, elas
sdo capazes de sozinhas criar filtros extremamente complexos
aproveitando ao maximo as informacdes provenientes dos
dados de treinamento.

E comum, logo apés a convolugdo, aplicar uma funcio de
ativacdo. A funcdo de ativacdo presente em cada neur6nio é
responsdvel por aplicar uma transformagdo nos dados rece-
bidos. Normalmente, utiliza-se fungdes com algum grau de
ndo-linearidade. A ndo linearidade das camadas intermedidrias
permite que as aplicacdes sucessivas dessas distor¢cdes tornem
as categorias de saida linearmente separdveis.

Outra camada muito importante comumente utilizada apés
as camadas de convoluc¢do e ativagdo € a camada de agru-
pamento (pooling). A fungdo dessa camada é reduzir a di-
mensionalidade dos dado na rede. Essa reducdo é importante
por questdo de agilidade no treinamento, mas principalmente
para criar invariancia espacial. A camada de pooling funciona
agrupando um conjunto de dados, por exemplo: a entrada é
dividida em janelas 4x4 e de cada uma ¢é selecionado um valor
para os representar. Essa escolha pode ser feita por diversas
fungdes, porém a mais utilizada é a funcdo de méximo. E
importante mencionar que a camada de pooling nao reduz a
profundidade da entrada, ela apenas reduz a altura e a largura
de um mapa.

As diferentes arquiteturas repetem e combinam essas e
outras funcdes de transformagdes do sinal. Por exemplo a
LeNet-5 (a versdo mais recente desta rede) [7]] possui duas
camadas de convolugdo seguidas de pooling e mais uma ca-
mada de convolugdo. A arquitetura denominada de GoogLeNet
[8] possui cinco camadas de convolugdo sempre seguidas de
um pooling. Pode-se pensar que o resultado da repeti¢do dessa
camadas € um conjunto de features especializado na tarefa na
qual ela foi treinada. As proximas camadas da rede fazem o
papel dos algoritmos de aprendizado de maquina tradicional-
mente aplicadas para classificar os dados ou aplicar algum
tipo de regressdo. A Figura Figura [I] ilustra esta separacdo
entre as camadas que fazem a extracdo de features das que as
classificam.

Quando se deseja realizar uma tarefa de classificacdo, €
acrescentada apds o conjunto das camadas de convolucgdo e
pooling a0 menos uma camada totalmente conectada. Esta
camada é responsavel por tragcar um caminho de decisdo a
partir das resposta dos filtros vindos das camadas anteriores,
para cada classe de resposta.

Depois da camada completamente conectada o tltimo passo
€ a funcdo de classificacdo. Essa camada € fundamental no
treinamento, pois influencia no aprendizado dos filtros e con-
sequentemente no resultado da rede. Devido a sua simplicidade
e bons resultados a funcdo SoftMax pode ser utilizada nessa
etapa, contribuindo para um treinamento mais rapido sem
perda de qualidade.

III. O PROBLEMA DE DETEC(;AO DE PEDESTRES

Ha mais de uma década estuda-se o problema de encontrar
regides em imagens digitais ocupadas por pedestres, chamado



de deteccdo de pedestres. Para essa andlise, sdo consideradas
imagens de pedestres aquelas que contém seres humanos em
pé. Atualmente, motivados pela grande importancia e utilidade
desse problema para aplicacdes de seguranga, robdtica, carros
automatizados, entre outras, o aumento na precisdo dos resul-
tados divulgados em trabalhos recentes tem sido significativo.

Neste trabalho, utilizaremos a base Caltech [9] pois a
maioria dos trabalhos recentes publicados para o problema
de detec¢do de pedestres a utiliza e por ser a base principal
utilizada no artigo [5] tomado como base para nossos experi-
mentos € comparagdes.

IV. EXPERIMENTOS

Compararemos duas técnicas cldssicas (Features de Haar
e Histograma de Gradientes Orientado - HOG [10]) com os
experimentos com redes convolucionais do artigo [J].

Frisamos que o objetivo aqui ndo € mostrar uma melhora
de resultados em relagdo ao estado da arte da detec¢do de
pedestre, mas sim fazer uma comparacio entre resultados de
abordagens cldssicas com um dos dltimos trabalhos publicados
utilizando Redes Neurais Convolucionais.

A. Técnicas Cldssicas

Para ambos os casos foram usados os algoritmos de trei-
namento da biblioteca de visdo computacional OpenCV [11]]
para a linguagem Python.

A abordagem com as Features de Haar e com o classificador
AdaBoost [12] ndo foi proposta originalmente com o objetivo
de detec¢do de pedestre, mas sim para faces. A despeito
disso, utilizaremos a mesma solu¢do para nosso problema
e avaliaremos os resultados. Os parametros utilizados para
o treinamento da cascata do AdaBoost foram: 5 estdgios
(classificadores em cascata) 5, com a taxa de minima de acerto
e a taxa maxima de falso alarme sendo estimada pelo nimero
de estdgios.

A abordagem do descritor HOG juntamente com o classi-
ficador SVM [10] é uma solu¢do proposta diretamente para o
problema de detecc@o de pedestres. Os pardmetros utilizados
no descritor HOG foram os mesmos do trabalho original:
pixels por célula 8 x 8, passo 8 x 8, células por bloco 2 x 2
e 9 orientacdes no histograma de gradientes.

B. Redes Neurais Convolucionais

A estratégia utilizada por [5] e que replicaremos aqui é de
utilizar arquiteturas, e os pesos treinados, de redes propostas
para tarefa mais geréricas, como de distincdo entre 1000
classes de objetos, e fazer uma calibragem, conhecida como
fine tuning, dos pesos treinados para a tarefa.

Foram abordadas no trabalho [5]] duas redes, a CifarNet e a
AlexNet. Ambas as redes foram reimplementadas no projeto
open source Caffe [[13] e para nossos experimentos utilizamos
integrado ao Digits versdao 2.2 [14]]. Replicamos apenas a
abordagem com a rede AlexNet uma vez que esta apresentou
melhores resultados [3]].

A AlexNet é uma rede com aproximadamente 6 x 107
pardmetros. A Figura [2)ilustra sua arquitetura. Ela foi treinada

Tabela I
SENSITIVIDADE E ESPECIFICIDADE DE CADA ABORDAGEM.

Abordagem Sensitividade ~ Especificidade
Haar + AdaBoost 99,62 % 57,41%
HOG + SVM 94,36% 94,96%
CNN 98,94% 99,17 %

para a tarefa de classificacdo ImageNet [15]]. Para o problema
de deteccdo de pedestres foi feito um fine funing utilizando a
base de dados para deteccdo de pedestres. Além disso, depois
do ajuste a saida SoftMax foi substituida por um SVM Linear.

Figura 2. Arquitetura da rede Alexnet [5].

V. RESULTADOS

Em relag@o aos teste, todas as técnicas foram testadas com
uma por¢do da base Caltech ji previamente recortadas em
casos positivos e negativos. A base de teste possui 21084
exemplos de pedestres e 22384 casos de fundo.

Para facilitar a leitura adotaremos a seguinte nomenclaturas
para as abordagens:

e Features de Haar com AdaBoost: Haar ou técnica 1;
¢ HOG com SVM: HOG ou técnica 2;
o Rede Alexnet: CNN ou técnica 3;

Com relacdo a sensitividade e a especificidade quanto mais
préximas de 100% melhor é o classificador. Porém, devemos
atentar ao detalhe de qual medida é mais importante para a
aplicacdo em questdo: sempre acertar um caso positivo ou
nunca errar um caso negativo. O primeiro caso favorece a
sensitividade e o segundo, a especificidade. De maneira geral,
acredito que a sensitividade deva ser mais valorizada, pois é
pior perder um pedestre do que classificar incorretamente o
fundo. A Tabela [] mostra os resultados de cada abordagem.
Como pode ser observado na tabela, todas as técnicas obti-
veram excelentes resultados no quesito sensitividade, sendo o
melhor valor obtido pela abordagem com as Features de Haar.
Porém, quando avaliada a especificidade, tanto o HOG quando
a CNN obtiveram bons nimeros, mas para o caso do Haar o
resultado foi muito ruim. Neste dois quesitos a técnica 3 foi
a que apresentou o melhor conjunto de resultados.

A Tabela[lll mostra o resultado de cada técnica considerando
as medidas de fall-out e miss-rate. As estatisticas se referem
a probabilidade de ser um falso positivo ou falso negativo,
respectivamente. Para o caso da técnica 1, os resultados foram
muito desbalanceados, com uma alta probabilidade de falso
positivo e baixissima de falso negativo. Para o caso da técnica
2, os resultados foram melhores e mais balanceados, com 5%



Tabela 11
Fall-out E Miss-rate DE CADA ABORDAGEM.

Abordagem Fall-out  Miss-rate
Haar + AdaBoost | 42,59% 0,38 %
HOG + SVM 5,04% 5,65%
CNN 0,83% 1,06%
Tabela IIT

PRECISAO E ACURACIA DE CADA ABORDAGEM.

Abordagem Precisdao  Acuracia
Haar + AdaBoost 68,78% 96,64 %
HOG + SVM 94,63% 91,53%
CNN 99,12 % 95,98%

para as duas estatisticas. Para a técnica 3 os resultados foram
os melhores, com valores préximos a 1%.

Avaliando os valores de precisdo e acurdcia como mostrado
na Tabela [l A abordagem com Haar apresentou a pior
precisdao e a melhor acurdcia . A abordagem com HOG
apresentou boa precisdo e um bom resultado na acuricia. A
CNN apresentou a melhor precisdo e a uma boa acurécia.

Para ilustrar as estatisticas encontradas a Figura [3|e Figura[d]
mostram exemplos classificados errados pelas técnicas.

(a) Haar

(c) HOG
e CNN

e
(b) Haar
e HOG

Figura 3. Exemplos dados como falso negativo pelas técnicas listadas abaixo
de cada imagem

g
-l
[=_}
(a) HOG (b) Haar (c) Haar (d) Haar
e CNN e HOG

Figura 4. Exemplos dados como falso positivo pelas técnicas listadas abaixo
de cada imagem

Com a andlise de todas as estatisticas é possivel perceber
que a CNN, quando nio apresenta os melhores resultados, esta
bem préxima do melhor, ratificando o fato desta técnica ser
considerada o estado da arte. A segunda melhor técnica nesta
andlise foi a abordagem com HOG e SVM, obtendo resultados
bem préximos a CNN. Esse fato pode ser explicado por ser
uma técnica proposta desde sua original para o problema
de deteccdo de pedestres. A abordagem com as Features de
Haar com o AdaBoost apresentou grandes problemas para

a classificagdo de imagens negativas, ocasionando um alto
nimero de falsos positivos e resultando em um desempenho
ruim. A explicagdo para isto por ser dado pelo fato das
Features de Haar terem sido para deteccdo de face.

VI. CONCLUSAO

Atualmente indmeras abordagens utilizando Redes Neurais
com aprendizado profundo estdo alcancando os melhores
resultados em diversos problemas de Visdo Computacional.
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Por isso é importante entender como como elas funcionam,
para assim projetar melhores arquiteturas e obter melhores
resultados.

Para este trabalho, foi proposta uma comparagdo de duas
técnicas tradicionais de Visdo Computacional com uma técnica
de Rede Neural Convolucional que apresenta o resultados
do estado da arte. Comparamos a utilizagdo de Features de
Haar com o classificador AdaBoost, Histograma de Gradiente
Orientados com o classificador de Mdaquina de Vetores de
Suporte e um ajuste da Rede Neural Convolucional AlexNet
para o problema abordado nesse trabalho. Nos testes realizados
a abordagem com a CNN obteve os melhores resultados na
maioria dos casos, comprovando o fato de ser considerada a
técnica em estado da arte.
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