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RESUMO

Com este trabalho desenvolve-se uma solug&o que identifica a presenca humana para
o controle automatico da iluminagéo urbana. O controle visa otimizar o0 consumo de
energia elétrica baseado na percepcdo da presenca proxima da iluminacdo, que é
reconhecida com um sensor que utiliza visdo computacional para deteccao objetos. A
solucdo proposta consiste em um sistema embarcado Jetson Nano, especializado
para aplicacbes com inteligéncia artificial, em que um fluxo de video é processado em
tempo real pela rede neural convolucional SSD_Inception_V2. O modelo treinado é
convertido para a execugao com o programa Deepstream, que descreve o fluxo de
processamento da aplicacdo. Para testar o conceito da solucdo, é desenvolvido um
protétipo que realiza a deteccdo de carros em miniatura e aciona lampadas baseado
na posicao relativa do objeto. O desempenho da execucdo da aplicacdo também é
avaliada, considerando o tempo de processamento total de cada imagem. Por fim, a
deteccdo é testada com condi¢des proximas da realidade, em um estudo de caso com
gravacdes de uma via local. A rede neural tem um tempo de execucdo de
aproximadamente 85 ms na arquitetura do Jetson Nano, que utilizou praticamente
100% de sua capacidade de computagcédo. No estudo de caso, o0 modelo obteve um
recall de 83,8%, em que na maioria dos casos 0sS objetos de interesse foram

detectados corretamente.

Palavras chave: lluminacdo urbana inteligente. Visdo computacional. Detec¢do de

objetos. Sistemas embarcados.



ABSTRACT

This work presents a solution that identifies the human presence for the automatic
control of urban lighting . The control aims to optimize the power consumption based
on the perception of human presence near of the illumination, which is recognized with
a computer vision based sensor for object detection. The proposed solution consists
of a embedded system Jetson Nano, specialized for artificial intelligence applications,
in which a video stream is processed in real time by the SSD_Inception V2
convolutional neural network. The trained model is converted to execute with the
Deepstream program, which describes the application processing pipeline. To test the
concept of the solution, it is developed a prototype that detects miniature cars and
activates lamps based on the relative position of the object. Application execution
performance is also evaluated considering the total processing time of each image.
Finally, detection is tested under near-reality conditions in a case study of a local with
video recordings from a local road. The neural network has a runtime of approximately
85 ms on the Jetson Nano architecture, which has used almost 100% of its computing
power. In the case study, the model obtained a recall of 83.8%, in which most cases

the objects of interest were detected correctly.

Keywords: Smart urban lighting. Computer vision. Object detection. Embedded

systems
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1 INTRODUCAO

A energia gasta anualmente com setor publico de iluminacao é de 15.443 GWh
e representa 3,3% do consumo energético brasileiro (EMPRESA DE PESQUISA
ENERGETICA, 2018), e por isso, mesmo uma pequena otimizagédo, que reduza
percentualmente este consumo pode causar um grande impacto. A solucdo proposta
neste trabalho visa reduzir o consumo energético e intensidade da iluminacdo em
momentos nos quais ndo h4 presenca de pessoas proximas, otimizando o uso desse
recurso.

Para diminuir o consumo de energia da iluminacao, a intensidade de luz emitida
de luminérias pode ser diminuida conforme a presen¢a humana, através de um sensor
baseado em inteligéncia artificial e um rede de comunicacgéo das luminarias. Como a
iluminacao publica é de suma importancia para 0s usuarios da via pois ela proporciona
visibilidade e seguranca, portanto, o controle que néo retire esses beneficios € um
desafio.

Por isto, este trabalho desenvolve e analisa uma solugdo para deteccao de
presenca de pedestres, veiculos e que possa enviar informacdes do estado da via
para um conjunto de luminarias. A deteccdo de presenca assertiva exige interpretar
situacdes diversas que o0s sensores de presenca tradicionais ndo tém capacidade de
reconhecimento. Por exemplo, o sensor de presenca de alarme detecta somente
movimento transversal em uma curta distancia, ou seja, sua aplicacéo é voltada para
ambientes internos.

Este sensor serd baseado em uma rede neural para deteccédo e classificacédo
de objetos em imagens de cameras, e embora este método possa exigir muito
processamento de dados, o reconhecimento de pessoas e veiculos € bastante
assertivo podendo ser amplamente replicado.

Para desenvolver esta solucéo, foi selecionado a plataforma embarcada Jetson
Nano, que conta com um hardware dedicado para inteligéncia artificial e operacéo de
até 8 redes neurais em paralelo em imagens de alta resolucéo. Por isso, o objetivo
deste trabalho é utilizar as ferramentas disponiveis dessa plataforma para programar
e testar a assertividade da inferéncia. E ainda, deseja-se validar a viabilidade deste

tipo de sensor de presenca.



A solucdo fara proveito de deteccbes em alto nivel com rede neurais ja
treinadas e que identificam as classes necesséarias para esta aplicacdo e sera
centrada na solucdo para a deteccdo da presenca humana em rede neural e
monitoramento de video.

O conceito sera testado em protétipo, em que a deteccdo de carros em
miniatura sdo parametro para acionamento de lampadas através de comunicacao sem
fio. A posicdo do carro na imagem corresponde a qual das duas lampadas devera
estar acesa, a esquerda ou a direita.

Com a validacdo do conceito, sera desenvolvido uma aplicacéo escalavel com
a rede convolucional Single Shot Multibox Detector (LIU, ANGUELOV, et al., 2016). O
desempenho do programa é testado tanto em tempo de execucao quanto utilizacéo
dos recursos de hardware. Por fim, o sistema sera utilizado em estudo de caso em

uma rua local que avaliard quantos dos parametros de interesse ndo séo detectados.

1.1 Justificativa

Atualmente, a iluminacao urbana é acionada durante toda a noite, sem verificar
em quais momentos essa iluminacdo € realmente necessaria. Se houvesse essa
verificacdo, a eficiéncia energética de um sistema de iluminagdo seria otimizado,
diminuindo custos de operacéo e estendendo a vida util, no caso de luminarias com
tecnologia LED.

Com o sensor de presenca inteligente, essa verificacdo teria um baixo indice
de falsos negativos, ao contrario dos sensores de presenca tradicionais. E embora
este tipo de sensor possa exigir muito processamento devido a rede neural, existem
diversas plataformas embarcadas que disponibilizam hardware apto para esse tipo de
aplicacéo.

Além disso, a iluminacao inteligente € uma tendéncia de mercado mundial
devido ao surgimento de Smart Cities, que tem previsao de crescimento de 42% ao
ano entre 2019 e 2023, gerando uma economia de energia equivalente a U$ 15 bilhdes
(SORRELL, 2019).
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1.2 Defini¢céo do problema

Este trabalho limita-se a estudar e aplicar métodos de deteccdo para a
presenca humana no sistema embarcado Jetson Nano, utilizando uma rede neural

convolucional com a arquitetura SSD (Single Shot Multibox Detector) ja treinada.

1.3 Objetivo geral

O objetivo deste trabalho é realizar uma prova de conceito da solu¢do em forma
de maquete para validacao inicial e desenvolver uma programa a fim de avaliar a

solucdo em um possivel cenério de aplicacao.

1.3.1 Objetivos especificos

e Realizar a prova de conceito em forma de maquete.

e Aplicar a estrutura da rede convolucional para deteccdo de objetos no
sistema embarcado.

e Testar a capacidade de execucdo de uma aplicacéo baseada no modelo
SSD_Inception_V2.

e Utilizar gravagcbes de uma via local para simulagédo da solugdo de um

caso préximo da realidade.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

Neste capitulo é apresentado a fundamentacao teorica e ferramentas utilizadas
para o desenvolver a metodologia de testes. Na Secéo 2.1 € abordado o conceito da
solucéo proposta e as solucdes ja desenvolvidas para a iluminagao urbana inteligente.
Na Secdo 2.2, é revisada a fundamentacdo teorica de redes neurais utilizada no
desenvolvimento deste trabalho e o0 motivo da selecdo da estrutura
SSD_Inception_V2.

O Item 2.3 aborda o conceito da computacdo de ponta, exemplificando a
necessidade a selegéo do sistema embarcado Jetson Nano, descrito na Secéo 2.4. A
Secdo 2.5 faz o fechamento da fundamentacgéo tedrica, resumindo as ferramentas

utilizadas na metodologia.
2.1 lluminagédo urbanainteligente

Ainda ndo h& uma definicdo universal da iluminacao inteligente. Muitas vezes
esta relacionada apenas com a telegestéo das luminarias, em que um operador realiza

0 monitoramento e controle remotamente.

Ailuminacao urbana inteligente é definida por um sistema inteligente
qgue incorpora grupos de lampadas de iluminacdo publica que podem
comunicar-se entre si e fornecer dados de iluminacdo a um concentrador
local. O concentrador gerencia e transmite os dados relevantes, geralmente
por meio de um modem celular digital, para um servidor seguro que captura
os dados e os apresenta em uma interface de navegador da web. (BRUNO,
FRANCO, et al., 2012).

Neste trabalho, a iluminacéo inteligente visa realizar o controle automatico da
iluminacdo urbana, sem a necessidade da gestdo remota. A comunicacdo com as
luminarias deve se dar também no sentido concentrador luminaria, dessa forma elas
estardo aptas a receber comandos para aumento e diminuicdo da poténcia da
luminaria. O controle automético baseia-se na presenca humana: se ndo ha presenca
nas proximidades, as luminarias podem emitir apenas um percentual da luz ou até
serem desativadas para economia energia. E quando houver a presenca de ao menos

uma pessoa, a intensidade deve voltar ao maximo.
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Existem tentativas para reduzir o desperdicio de energia que combinam sensor
de claridade com sensor de movimento como realizado por Velaga e Kumar (2012).
Nesse trabalho, a luz é ativada durante um tempo quando € detectado movimentag&o
e estd escuro. No entanto, geralmente o acionamento é tardio pois & necessario
acionar a luminaria antes que um carro ou uma pessoa se aproxime dela.

O trabalho de Fuijii, Yoshiura, et al. (2013) propde melhorar o acionamento com
a comunicagdo das luminarias, de modo que um sensor de movimento acione um
conjunto de luminéarias. A luminaria modular € composta por componentes para
comunicacdo sem fio ZigBee (2020), para sensoriamento da luminosidade e para
deteccdo de movimento, de forma que a detec¢do de movimento no periodo da noite

aciona o conjunto de luminéarias conforme a Figura 1:

Figura 1 - Componentes para a iluminacédo publica inteligente

Communication

o b B Sensor unit

Detect!

A

O projeto de iluminacéo inteligente de Langner et al. (2015) também utilizou a

Fonte: Fuijii, Yoshiura, et al. (2013)

tecnologia ZigBee para a intercomunicacdo e gestdo da iluminacdo de um
estacionamento em Curitiba — PR. A estrutura de comunicacdo do projeto esta
esquematizado na Figura 2, em que as luminarias se comunicam entre si e com 0

gateway, que esta conectado a internet.
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Figura 2 — Arquitetura Mesh para lluminacéo Urbana

&

S\

Fonte: Langner et al. (2015)

Nessa solucdo, o hardware proposto possibilita o controle remoto da
intensidade de luz emitida da luminaria com um sinal de OV a 10V, além do
acionamento automatico ao anoitecer com um sensor fotoelétrico tradicional.

Outros trabalhos propéem a utilizacdo de sensores para deteccdo de
movimento, além da intercomunicacdo das luminarias. Por exemplo, Abdullah et al.
(2018) utiliza a deteccao de sensores de infravermelho para controlar a iluminagédo. O
sistema consiste em um LDR (Light Dependent Resistor) para iniciar o sistema de
iluminacao, e utiliza o tempo de deteccédo entre dois sensores infravermelhos para
medir a velocidade de um objeto. Quanto maior a velocidade do objeto, mais
intensidade de luz é emitida. O conceito esta ilustrado na Figura 3, em que a

iluminacdo para um carro é 100% e para um pedestre é 80%.
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Figura 3 — Diferentes configucéo de iluminacdo por objeto

Fonte: Abdullah et al. (2018)

O protétipo em maquete obteve uma reducéo de energia estimada em 42,45%
numa situacao tedrica (Abdullah et al. 2018).

A implantacdo de uma iluminacao inteligente de Ouerhani et al. (2016) também
visa a economia de energia elétrica. Neste projeto, a comunicacdo das luminarias é
sem fio, utilizando mddulos ZigBee e o protocolo DALI (2020) para o alternar a
intensidade de iluminac&o de cada ponto. A solucéo utiliza uma camera que detecta
atividade baseada em deteccdo de movimento, que configura a luminaria para a
intensidade maxima com movimentos e 30% quando nédo ha. Esta solucao foi testada
ininterruptamente durante dois meses e obteve uma economia de energia de
aproximadamente 56%. Ouerhani et al. (2016) ainda faz uma avaliacao qualitativa do
sistema de deteccdo para verificar sua confiabilidade e conclui que, a seguranca
oferecida € comparavel a iluminac&do continua maxima.

Geralmente, as solugcbes que procuram realizar o controle automatico
dependem de sensores de movimento, um sensor de baixa confiabilidade para
ambientes externos. Por isso, para realizar este controle € de complexa execugéo &
requerida a deteccdo assertiva de presenca humana. Se essa deteccéo falhar, a
seguranca do usuario da via estard afetada. A solucdo proposta baseia-se em
inteligéncia artificial, uma rede neural profunda para deteccdo e classificacdo de
objetos em imagens para cumprir os requisitos de identificacdo de pedestres e carros.

As proximas sec¢des fazem uma revisdo das ferramentas e aplicagfes utilizadas

na solugéo proposta e o motivo da selecao delas.
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2.2 Inteligéncia artificial para deteccao de objetos

O principal desafio da execucao assertiva é a deteccdo da presenca humana.
Em uma rodovia existem diversas classes de objetos que precisam de iluminacéo,
como por exemplo: pedestres, ciclistas, motociclistas, carros, dnibus, caminhdes, etc.
Evidentemente, existem ainda muitas subdivisbes em cada um desses exemplos e,
mesmo assim, nenhum desses poderia ficar no escuro devido a um erro de deteccao.

Utilizando-se de sensores de presenca tradicionais, ndo seria viavel cobrir
todos os pontos de uma rodovia pois seria necessaria uma combinacdo de muitos
dispositivos de deteccdo de movimento. Além de um curto alcance, usualmente em
torno de 10 metros, sua precisdo pode ser limitada pela interferéncia com distintas
fontes de luz a sua volta.

Por causa da complexidade da deteccéo, propde-se uma rede neural profunda
para a deteccao e classificagao de objetos. A entrada da rede neural s&o imagens de
video de cameras posicionadas estrategicamente para cobrir toda a via, utilizando-se

um método com visdo computacional.

2.2.1 Visao computacional

A visdo computacional € um campo de estudo que tem como objetivo identificar
imagens com a mesma percepg¢ao da visdo humana. Atualmente, o trabalho da viséo
computacional é entender o conteido de dados em formato de imagem ou video
digitais em alto nivel, buscando automatizar as tarefas que somente a visdo humana
poderia realizar.

Existem diversas areas em que a visdo computacional é aplicada, como por
exemplo: inspe¢do automatica placas de circuito impresso, detec¢cdo de massas em
mamografias, carros autbnomos, etc. Muitas vezes ela supera a capacidade humana
em uma determinada tarefa e permite a interacdo dos computadores no mundo real.

Martins (2019) divide as principais tarefas realizadas no campo da viséao
computacional em:

e Classificacdo: relaciona imagem dentro de um conjunto de possiveis

classes conhecidas.
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e Deteccdo de objetos: encontrar instancias de objetos em uma imagem.
Além da classificagdo dos objetos, € necessario também localiza-los
dentro da imagem.

e Segmentacdo semantica: classificar individualmente os pixels de uma
imagem dentre o conjunto de possiveis classes conhecidas.

e Segmentacdo semantica de instancias: segmentacdo semantica que
separa cada ocorréncia de objetos dentro de uma classe. Cada instancia
de um classe é segmentada independentemente.

A Figura 4 ilustra os tipos de tarefa. Em a) € realizada a classificacdo da imagem como
um todo. Em b) é realizada a detecc¢éo de cinco objetos, em c) é realizada a separacao
dos objetos do fundo da imagem e em d) é realizada a separacao semantica de cada

gatinho.

Figura 4 - Tarefas da Visdo Computacional

Imagem original

a) )
Classificagao Detecgao Segmentagao Segmentacao de
semantica instancias

Fonte: Martins (2019)

Cada uma dessas tarefas consiste em interpretar a informagédo contida na
imagem original de maneira util. Isso requer que a variavel original (a imagem) seja
condensada em uma variavel de mais alto nivel. Essa nova variavel ser4 um vetor
com dimensdo muito menor que a imagem, mas que é representativo das suas
principais caracteristicas (MARTINS, 2019).

Neste trabalho, é necessario detectar os objetos que sdo parametros para
acionamento das luminarias urbanas, nao é suficiente apenas realizar a classificacao
e a segmentacdo é desnecesséria. Na visdo computacional, existem técnicas
descritoras que extraem informacdes estatisticas da imagem tais como cor, textura,

histograma e a partir disso realizam a tomada de decisGes. Porém estes descritores
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sao selecionados e adaptados para tarefas especificas, algo inviavel para aplicacdo
em larga escala. Para resolver este problema, surgem técnicas de redes neurais e
redes convolucionais, capazes de aprender a solucionar diversos campos da visédo

computacional.

2.2.2 Redes neurais

Redes neurais artificiais sdo modelos computacionais com uma inspiracao
biol6gica baseada no cérebro humano, capazes de realizar fungdes complexas a partir
da combinacdo de uma grande quantidade de elementos basicos (MARTINS, 2019).

Um modelo neural € extremamente parametrizavel. Ele é capaz de aprender e
realizar tarefas especificas, pois € montado a partir de da combinacdo de multiplos
neurdnios artificiais, em que cada neurdnio realiza apenas uma funcado mateméatica
simples. Essa funcéo é uma juncdo de uma combinacdao linear das entradas com uma
funcdo de ativacdo néo linear. A simplicidade de um n6 permite-lhe apenas realizar
funcdes de baixa complexidade, mas um conjunto suficientemente grande de nos é
capaz de aproximar qualquer funcdo matematica (NIELSEN, 2015).

A Figura 5 ilustra a estrutura da funcdo mateméatica de um neurdnio artificial. O
vetor de entrada x € multiplicada por um peso W, essa combinacéo linear produz o
escalar que combinado com a bias b gera a saida z, que por sua vez gera a saida y

através de uma funcéo de ativacao especifica.

Figura 5 - Representac¢éo neurénio artificial
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Fonte: Oliveira et al. (2017)
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A funcéo de ativacéo o() € responsavel por adicionar um componente néo linear
ao comportamento do né. Sem essa funcdo de ativacdo, todas os nés realizariam
apenas funcles lineares que ndo sédo capazes de produzir aproximagdes mais
complexas. Ela também é muito importante na etapa de treinamento para gerar
resultados similares com uma baixa variacdo dos pesos W e assim aproximar a
tomada de decisdo da rede a realidade.

Em uma rede neural, os nés ou neurdnios sdo estruturados em camadas
conforme mostrado na Figura 6. As caracteristicas estruturais da rede, como ndmero
de nés, numero de camadas, funcdes de ativacao, etc., sdo conhecidas como hiper-

parametros da rede.

Figura 6 — Rede neural totalmente conectada

hidden layers

input laver 4

Fonte: Nielsen (2015)

O objetivo da estrura da rede neural é aproximar uma funcéo f(x) qualquer com
0 menor erro possivel entre y real e y predito, Isso é realizado com ajustes dos
parametros de cada nd através de um processo iterativo, em que 0S pesos Sao
modificados para atingir um resultado satisfatorio.

O processo iterativo ndo € tentativa e erro, ele consiste em algoritmos que
podem diminuir o erro entre o valor real e o esperado de forma gradual através de
uma retropropagacado (backpropagation). Atualmente, a retropropagacgéo é a base do
sistema de aprendizado de redes neurais e resumidamente é uma expressao da
derivada 6C/ow da funcéo de custo C (erro entre o valor real e o0 esperado) a qualquer

peso W. Dessa maneira, pode-se encontrar um ponto minimo através de um gradiente
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descendente na curva de aprendizado e calcular os pesos otimizados de todos o0s
neurdnios.

Muitas vezes, 0s pesos iniciais W séo inseridos de maneira aleatoria, isto
implica que a mesma estrutura pode encontrar pontos de otimizacao diferentes
dependendo dos pesos iniciais. Duas estruturas idénticas podem implicar em

resultados reais diferentes devido a esse fato.

2.2.3 Redes neurais convolucionais

As redes neurais convolucionais surgiram para melhorar as redes neurais
completamente conectadas, pois a propriedade de coérencia de sinais como audio
(dependéncia temporal) e imagem (depedéncia espacial) é perdida na estrutura
basica. A rede neural convolucional (CNN — Convolutional Neural Network) é
amplamente utilizada em estruturas do estado da arte e permite processar imagens e
ainda manter a coeréncia espacial do sinal com filtros convolucionais em uma ou mais
etapas, uma operacdo mais adequada para o tratamento de imagens do que 0s
neurdnios artificiais (SAHA, 2018).

Uma CNN é um algoritmo de aprendizado profundo que pode captar uma
imagem de entrada, atribuir importancia (pesos e vieses aprendiveis) a varios
aspectos/objetos da imagem e ser capaz de diferenciar um do outro. O pré-
processamento necessario em uma rede convolucional é muito menor em
comparacao com outros algoritmos de classificacdo. Enquanto nos métodos primitivos
os filtros sdo projetados manualmente, com treinamento suficiente, as CNN tém a
capacidade de aprender essas caracteristicas. A arquitetura € analoga a do padrdo
de conectividade dos neurbnios no cérebro humano e foi inspirada pela organizacéo
do cortex visual. Neurénios individuais respondem a estimulos apenas em uma regiao
restrita do campo visual, conhecida como campo receptivo. Uma colecdo desses
campos se sobrepde para cobrir toda a area visual. (SAHA, 2018).

Em uma imagem ha um grande nimero de informacdes relevantes que devem
ser aproveitadas para a tomada de decisfes, 0 objetivo € reduzir as imagens para um
formato mais facil de processar, sem perder recursos essenciais para obter uma boa
previsao. Isso é importante quando € necessario projetar uma arquitetura que nao seja
apenas boa em aprender algumas caracteristicas, mas também seja escalavel para

conjuntos de dados em massa.
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Na camada convolucional, a imagem é processada através de um filtro (Kernel)
que se descloca em toda imagem (Figura 7), produzindo uma nova informacao

reduzida a partir de informacgdes vizinhas.

Figura 7 — Movimentagdo do Kernel
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Fonte: Saha (2018)

A profunidade do Kernel € igual ao nimero de informacdes da imagem, por
exemplo, tem profunidade trés para uma imagem no dominio RGB. O objetivo da
operacédo de convolugéo é extrair os recursos de alto nivel, como bordas, da imagem
de entrada. Muitos modelos de deteccdo possuem mais de uma camada
convolucional e geralmente, o primeiro é responsavel por capturar os recursos de
baixo nivel, como bordas, cores, orientacdo de gradiente, etc. Com camadas
adicionadas, a arquitetura também se adapta aos recursos de alto nivel, fornecendo
uma rede com o entendimento saudavel de imagens no conjunto de dados,
semelhante ao método humano (SAHA, 2018).

2.2.4 Meétricas de avaliacdo da deteccdo

Em detectores de objeto, é usual medir a precisdo média (Average Precision -
AP) das caixas de predicdo (Bounding Boxes - BB) em um conjunto de dados
catalogado para realizar comparacdes de assertividade entre modelos. Cada dataset
propde um método de célculo com algumas variacfes (ZOU, SHI, et al., 2019), porém
0 conceito permanece inalterado na base.

A métrica computa um valor de zero a um de uma precisdo para um recall. A

precisdo mede quao exatas sao as predi¢des e erecall mede quantas predi¢cdes estao
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corretas. As equacdes descritas em (1) e (2) descrevem a precisdo (precision) e

revocacao (recall), respectivamente:

Precision=TP/(TP+FP) (1)
Recall=TP/(TP+FN) 2

Onde:
TP = positivos verdadeiros
FP = Falsos positivos
FN = Falsos negativos

De acordo com as equacdes, para um determinado modelo de classificagéo,
existe uma troca entre sua preciséo e desempenho de recall. Para que a precisao seja
alta, é necessario diminuir nimero de FP, e ao fazé-lo, o recall diminuir4d. Da mesma
forma, diminuir o nimero de FN aumentaria o recall e diminuiria a precisdo. Muitas
vezes, para casos de recuperacdo de informacdes e deteccdo de objetos, é
necessario que a precisao seja alta (TAN, 2019).

Porém para determinar se um modelo tem bom desempenho esses indices nao
sédo suficientes e € necessario utilizar a métrica AP (Average Precision). Para estipular
se uma deteccdo é uma TP, FP ou FN é utilizada o loU (Interseccéao sobre unido), em

gue sdo comparadas a caixa de predicdo e a caixa real, ilustrado na Figura 8:

Figura 8 — Célculo do loU

Area of Overlap
loU =

Area of Union

Fonte: Tan (2019)

Resumidamente, um loU acima de 0,5 significa um TP, um loU menor que 0,5

significa um FP e um FN é caso aconteca um loU maior que 0,5, porém com uma
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predicdo incorreta em que classe detectada ndo corresponde a classe real. Com essa

formalizacao, é possivel calcular o AP de uma classe, que corresponde a equacao (3):

AP = ['p() dr 3)
Onde:
p(r) é a curva do grafico Precisdo por Recall

Usualmente, detectores realizam a localizacdo de diversos objetos, por isso a

métrica geral € a média de todos AP’s, abreviada por mAP.
2.2.5 Ancoras

Ancoras, também conhecidas como caixas delimitadoras padréo, s&o técnicas
usadas por alguns detectores de objetos. Um conjunto de ancoras sao inicializados
em diversos tamanhos pré-definidos e sdo alocadas posicdes pré-definidas. A
determinacdo de objetos é realizada a partir da classificacdo e ajuste fino de cada
ancora.

O processo de deteccéao é feito gerando-se uma relacédo entre cada ancora na
imagem original e a saida da rede. Cada ancora definida sobre a imagem original €
considerada uma regido de referéncia, e o objetivo da rede é classificar (definir se a
ancora corresponde a um objeto) e ajustar (corrigir a posi¢cdo da ancora em relacéao
ao objeto) (MARTINS, 2019).

Na prética, o processo de deteccdo com ancora segue 0S seguintes passos
(CHRISTIANSEN, 2018):

1. Milhares de "caixas ancora" ou "caixas delimitadoras " sdo criadas para cada
preditor que representa uma localizacéo, forma e tamanho do objeto especializado na
previsao.

2. Para cada ancora, é calculada a Interseccao sobre unido ou loU.

3. Se a loU mais alta for maior que 0,5, é feita a deteccéo na caixa ancora do
objeto que resultou no loU mais alto.

4. Caso contrario, se o 10U for maior que 0,4, a deteccdo verdadeira € ambigua
e rede neural ndo deve aprender com esse exemplo.

5. Se 0 IOU mais alto for inferior a 0,4, a caixa de predicao deve prever que nao

ha objeto.
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2.2.6 Redes neurais para a deteccdo de objetos

A deteccdo de objetos é uma importante tarefa de visdo computacional que lida
com a deteccdo de instancias de objetos visuais de uma determinada classe (como
seres humanos, animais ou carros) em imagens digitais. O objetivo da deteccdo de
objetos é desenvolver modelos e técnicas computacionais que fornecem uma das as
informacdes mais basicas necesséarias ao computador: quais objetos estdo onde?

Segundo Zou, Shi, et al. (2019)., os detectores de objetos podem ser dividos
em duas linhas. A primeira linha se refere a detectores de um estagio ou estagio Unico,
e a segunda classificacdo se refere a detectores de dois estagios. A Figura 9 ilustra a
evolucdo dos métodos para deteccdo de objeto citando os principais modelos

publicados.

Figura 9 - Historico da Detecc¢éo de Objeto
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Fonte: Zou, Shi, et al. (2019)

A preciséo da deteccao evoluiu drasticamente na ultima decada. Na Figura 10
pode-se verificar que atualmente ela ultrapassa um mAP de 80%, propiciando a ampla
difusdo da técnica em muitas aplicacées do mundo real como direcdo autbnoma, visao

robética, vigilancia por video, etc.
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Figura 10 — Preciséo dos detectores de objeto
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Fonte: Zou, Shi, et al. (2019)

Porém uma das dificuldades é realizar a comparacao direta das diversas redes
de deteccdo de objetos pois as abordagens variam, os testes sao realizados em
conjunto de dados diferentes e até computadors com especificacdes diferentes. Além
disso, apenas a precisdo nao € parametro suficiente em aplicacdes que requerem
tempo real ou sistemas com recursos limitados, € preciso verificar o tempo de
execucdo e guantidade de memodria utilizada, por exemplo, celulares smartphone
requerem baixo uso de memdria, enquanto que carros autbnomos necessitam de uma
desempenho em tempo real.

As comparacOes de redes neurais para deteccdo de objeto realizadas por
Huang et al. (2017) mostram que os principais modelo de detecgcdo convertem em
uma metodologia, e que combina uma extrator de caracteristicas (VGG, MobileNet,
Inception V2) e uma meta arquitetura (Faster R-CNN, R-FCN, SSD) ilustrada na Figura
11 e Figura 12:
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Figura 11 — Extrator de caracteristica e meta-arquitetura SSD
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Fonte: Huang et al. (2017)

Figura 12 - Extrator de caracteristica e meta-arquitetura RCNN
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Fonte: Huang et al. (2017)

Na primeira etapa, o extrator tem como objetivo tranformar a imagem para
realcar as caracteristicas dela, aimagem transformada entéo é processada pela meta-
arquitetura, que utiliza diversos métodos para detectar os objetos.

As comparagdes levam em consideragéo diversas combinagdes entre extrator,
arquitetura e tamanho da imagem. Os resultados estdo mostrado na Figura 13, um
grafico de dispersdo que visualiza o mAP de cada uma das configuracdes de modelo,
com cores representando extratores de caracteristicas, e formas de marcador

representando a meta-arquitetura.
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Figura 13 - Precisdo por tempo de execucao
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As arquiteturas R-FCN e SSD sdo mais rapidas, em média, que a Faster R-

CNN, porém ela € mais precisa.Os resultados estéo sintetizados na Tabela 1.

Tabela 1 — Sumario dos Modelos

Modelo Concluséo MAP (Preciséo)
SSD + Mobilnet Mais rapida 19,3
SSD + Inception V2 Mais rapida 22,0
R-CNN + Resnet 101 Equilibrada 32,0
R-FCN + Resnet 101 Equilibrada 30,4
Faster RCNN + Inception Mais precisa 35,7
Resnet V2

Fonte: Huang et al. (2017)

Baseado nessa comparacgdo, o modelo SSD (Single Shot Detector) é uma das
melhores alternativas para aplicacdo da visdo computacional em sistemas
embarcados, pois apesar de ndo possuir uma alta precisdo, o tempo de execucgao é

menor, permitindo o processamento continuo de video.
2.2.7 Single Shot Multibox Detector — SSD

Os sistemas atuais de deteccao de objetos do estado da arte sdo variagoes da

seguinte abordagem: hipétese de caixas delimitadoras, reamostragem pixeis ou
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recursos para cada caixa, e por fim aplicar um classificador alta qualidade. Esse fluxo
prevaleceu como referéncia na deteccdo por bastante tempo, porém ele é
computacionalmente custoso para sistemas embarcados e até mesmo para
computadores de ponta, inviabilizando aplicagcdes que requisitam tempo real. Uma
métrica que avalia o tempo de execucado € o QPS (quadros por segundo) e o modelo
proposto por Ren et al. (2015), Faster R-CNN, alcanca um mAP de 73,2% mas opera
a apenas 5 QPS em uma GPU NVIDIA Tesla K40.

A arquitetura SSD proposta por Liu et al. (2016), é a primeira a ndo reamostrar
pixeis ou caracteristicas para hipotese de caixas delimitadoras que é tdo precisa
guanto as que fazem uso dessa abordagem, alcancando um mAP de 74,3% a 59 QPS
no mesmo conjunto de dados e hardware de testes do modelo Faster R-CNN.

O modelo realiza a inferéncia de objeto em uma Unica tiragem, proporcionando
um tempo de execucdo muito menor que as abordagens em que primeiramente sao
realizadas propostas de regido e depois a classificacdo de cada regido. A Figura 14
esquematiza a estrutura da rede neural SSD, em que a entrada € uma imagem de
tamanho 300 por 300 pixeis de trés niveis, em que cada nivel corresponde a uma cor
do dominio RGB. Na primeira etapa, a imagem é transformada pelo extrator de
caracteristicas VGG-16, e é realizada a detec¢do com classificadores convolucionais
de diversos tamanhos, a fim de identificar objetos de variadas escalas. Por fim, é
realizado o algoritmo de NMS (Non-Maximum Suppression), que define a melhor caixa
delimitador de cada objeto identificado, com base nas diversas caixas resultantes dos

classificadores convolucionais.

Figura 14 — Estrutura SSD
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A abordagem SSD é baseada em uma rede convolucional de feed-forward que

produz uma coleg¢éo de tamanho fixo de caixas delimitadoras e pontuagfes para a

74.3mAP
59FPS
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presenca de classe de objeto instancias nessas caixas, seguida por uma etapa de

supressdo ndo maxima (NMS) para produzir as deteccdes finais. As primeiras

camadas de rede sao baseadas em uma arquitetura padrao usada para classificagéo

de imagem de alta qualidade denominada rede base.

Em seguida, a estrutura auxiliar a rede para produzir deteccdes tem os
seguintes recursos principais (LIU, ANGUELOV, et al., 2016):

Deteccdo em multiplas escalas: As camadas convolucionais no fim da
estrutura decrescem progressivamente e permitem deteccdo em multiplas
escalas.

Preditores convolucionais para deteccdo: Cada camada de
caracteristica (feature layer) existente da rede base pode produzir um
conjunto fixo de previsdes de deteccdo usando um conjunto de filtros
convolucionais. Elas sdo indicadas na parte superior da arquitetura de rede
SSD da Figura 14. Para uma camada de caracteristica de tamanho m x n
com nuamero de canais p, 0 elemento basico para predicao é um pequeno
filtro convolucional (kernel) de tamanho 3 x 3 x p que produz ou uma
pontuacao para uma categoria ou um deslocamento relativo a uma caixa de
predicdo padréo.

Caixas padréo e proporc¢8es: Um conjunto de caixas delimitadoras padréao
sdo associadas a cada célula do mapa de caracteristicas, para varios mapas
de caracteristicas na parte superior da rede. As caixas de predicdo padrao
agrupam o mapa de caracteristicas de maneira convolucional, para que a
posicdo de cada caixa em relacdo a célula correspondente seja fixa. Em
cada célula do mapa de caracteristicas, € previsto o deslocamento relativo
a forma da caixa padrao na célula, bem como as pontuacdes por classe que
indicam a presenca de uma instancia de classe em cada uma dessas
caixas. Isto permite discretizar com eficiéncia o espaco de diversas

possiveis formas na saida.

2.3 Computacao de ponta

Segundo Shi, Cao, et al. (2016) colocar todas as tarefas de computacdo na

nuvem provou ser uma maneira eficiente de processamento de dados, uma vez que

0 poder de computacao na nuvem ultrapassa a capacidade de sistemas que estdo na
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ponta. No entanto, com a crescente quantidade de dados gerados na ponta, a
velocidade dos dados transporte esta se tornando o gargalo do paradigma da
computacdo baseada em nuvem.

A computacdo em ponta refere-se as tecnologias que permitem que a
computacdo seja executada na ponta da rede, 0 mais proximo possivel da geracéo
dos dados. A Figura 15 esquematiza a computacdo de ponta, em que sistemas séo
produtores de dados, porém também necessitam de informa¢do da nuvem e por isso

o fluxo de computacional é bidirecional.

Figura 15 - Paradigma de Computacéo de Ponta
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Fonte: Shi, Cao, et al. (2016)

No paradigma da computacdo de ponta, 0S sistemas ndo sSdo apenas
consumidores de dados, mas também sao produtores e ndo estdo limitados apenas
solicitar servi¢co e conteudo da nuvem. Dessa maneira, um sistema na ponta também
executa as tarefas de computacdo da nuvem. A ponte pode executar
descarregamentos de computacdo, armazenamento de dados, armazenamento em
cache e processamento, além de distribuir servigos de solicitacéo e entrega da nuvem
para o usuario. Com esses trabalhos na rede, a propria ponta precisa ser bem
projetada para atender aos requisitos de maneira eficiente nos servicos, como
confiabilidade, seguranca, e protecdo de privacidade. (SHI, CAO, et al., 2016)

A solucéo proposta necessita realizar a deteccdo em tempo real, caso contrario
as luminarias ndo seréo ativadas a tempo, afetando a seguranca dos usuarios da via.
O requisito de tempo real dificilmente sera atendido com processamento em nuvem

pois necessita de constante comunicagdao com alta taxa de transmissao de imagens
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de video em alta qualidade. Além disso, qualquer falha de comunicacéo ira causar a
interrupcdo do funcionamento de todo o sistema de controle e iluminacéo.

Por isso, é necessario realizar processamento e inferéncia na ponta, mais
proxima do sensoriamento, que nesse caso seriam cameras de monitoramento.
Existem modulos para sistemas embarcados que podem viabilizar este tipo de
estrutura, como por exemplo, a plataforma embarcada Jetson Nano, que conta com
hardware para aceleracéo de decodificacao de fluxos de video e para a execuc¢éo de

redes neurais.
2.4 NVIDIA Jetson Nano

Anunciado no inicio de 2019, o médulo NVIDIA Jetson Nano, exposto na Figura
16, é um computador para aplicacdes de Inteligéncia Artificial. A capacidade de
processamento e facilidade para desenvolvimento de aplicagbes foram os fatores para

a selecéo deste mddulo para prova de conceito da solucéo proposta.

Figura 16 — Kit de desenvolvimento (esquerda) e médulo Jetson Nano

Fonte: Franklin (2019)

Com preco oficial fixado em U$ 99, aproximadamente R$ 400 em conversao
direta (Out/2019), o modulo conta com um ambiente Linux completo baseado no
Ubuntu e tem total compatibilidade com estruturas de IA da NVIDIA, o que simplifica
a implantacéo de aplicacdes de inferéncia baseadas em Al.

Ele foi projetado para reduzir o tempo geral de desenvolvimento e levar os
produtos ao mercado mais rapidamente, reduzindo o tempo gasto no projeto de
hardware, teste e verificagcdo de um sistema de IA complexo. O Jetson Nano oferece

visdo computacional em tempo real e inferéncias em uma ampla variedade de
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modelos complexos de redes neurais profundas. Esses recursos permitem robés
autbnomos com varios sensores, dispositivos de IoT com analise de ponta inteligente
e sistemas avancados de IA.

A tabela a seguir mostra as especificacdes técnicas do modulo:

Tabela 2 - Especificacdes Técnicas Jetson Nano

CPU 64-bit Quad-core ARM A57 @ 1.43GHz
GPU 128-core NVIDIA Maxwell @ 921MHz
Memoéria 4GB 64-bit LPDDR4 @ 1600MHz | 25.6 GB/s

Video Encoder 4Kp30 | (4x) 1080p30 | (2x) 1080p60
Video Decoder 4Kp60 | (2x) 4Kp30 | (8x) 1080p30 | (4x) 1080p60
Fonte:Franklin (2019)

O subsistema de memoéria unificada da Jetson € compartilhado entre CPU,
GPU e mecanismos de multimidia, fornecendo entrada simplificada de sensores,
cOpia nula entre memarias e pipelines de processamento eficientes. Este subsistema
sera abordado em um capitulo especifico pois é essencial para o funcionamento
otimizado da aplicacéo.

Outro ponto importante para a selecado deste médulo é a sua comparacéo de
execucao de rede neural com outros computadores populares. Por exemplo, o modelo
para deteccdo de objetos SSD Mobilenet-V2 executa a 39 quadros por segundo
enquanto o Raspberry Pi 3 executa o0 mesmo modelo a um quadro por segundo
(FRANKLIN, 2019).

Com esta unidade de processamento é possivel realizar as inferéncias na ponta
da aplicacéo, pois testes realizados pelo fabricante informam que a deteccdo de
objetos otimizada pode ser realizada simultaneamente em 8 canais de video
independentes, cada um executando a 30 quadros por segundo com resolucdo de
1080p. Assim, pode ser implantado como uma plataforma de analise de video
inteligente de ponta para gravadores de video em rede (NVR), cameras inteligentes e
gateways loT (FRANKLIN, 2019).

Porém, sdo necessarias algumas otimizacdes para atingir a performance citada
acima, por exemplo, a rede neural treinada deve passar por um processo de
transformacao para a execucdo mais rapida, denominada NVID/IA TensorRT™. E a
aplicacéo para a deteccdo de objetos é desenvolvida através de uma SDK (software
development kit) especifica denominada NVIDIA Deepstream. Essas plataformas séo

brevemente descritas a seguir.
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2.4.1 Plataforma NVIDIA Tensor RT

Para realizar a detecgdo de objetos de maneira otimizada, utilizando a
aceleracdo de computacéao paralela da GPU, € necessario realizar uma transformacao
na rede neural ja treinada com a plataforma NVIDIA TensorRT.

TensorRT foi desenvolvido com base no CUDA, o modelo de programacéo
paralela da NVIDIA, e permite otimizar a inferéncia para estruturas de aprendizado
profundo utilizando bibliotecas e ferramentas de desenvolvimento. A Figura 17 ilustra
0S processos que podem ser utilizados para transormar uma estrutura treinada, entre
eles achatamento de camadas ou execucao paralela. O resultado da obtido com a

ferramenta € uma estrutura para execuc¢ao otimizada na plataforma de hardware.

Figura 17 — Processo TensorRT para otimizacdo da rede neural
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A ferramenta também fornece otimiza¢des para implantacdes de producgéo de
aplicativos de inferéncia de aprendizado profundo, como fluxos de video,
reconhecimento de fala, recomendacéo e processamento de linguagem natural. A
inferéncia de precisao reduzida reduz significativamente a laténcia de aplica¢cbes, que
€ um requisito para muitos servicos em tempo real, aplicativos automaticos e
incorporados.

O ndcleo do TensorRT é uma biblioteca C que facilita a inferéncia de alto
desempenho nas unidades de processamento grafico (GPUs) da NVIDIA. Ele foi

projetado para funcionar de maneira complementar com estruturas de treinamento
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como TensorFlow (HUANG, RATHOD, et al., 2019), Caffe (JIA, SHELHAMER, et al.,
2014), PyTorch (PASZKE, GROSS, et al., 2019), MXNet (CHEN, LI, et al., 2015), etc.
Ele se concentra especificamente na execu¢do de uma rede ja treinada de forma
rapida e eficiente em uma GPU (NVIDIA CORPORATION, 2019).

2.4.2 SDK Deepstream

Este SDK (Software Development Kit) fornece ferramentas para analise de
fluxos de video. A estrutura do aplicativo DeepStream apresenta blocos de construgéo
acelerados por hardware, chamados plugins, que séo ligados para gerar um fluxo de
processamento que utiliza os recursos da plataforma embarcada de maneira
otimizada. A Figura 18 ilustra uma possivel aplicacdo utilizando o conjunto de
ferramentas, em que dados em forma de imagens sao inseridos no fluxo de
processamento, que realiza a decodificacdo do video, pré-processamento, inferéncia

e deteccéo, e por fim codifica para extracdo de informacoes.
Figura 18 — Fluxo Tipico com Deepstream com Visao Computacional
| | [ am

S ‘

PIXELS - . q A
/i o .
N g W 2
’ B N .

> .
"‘ ;ﬂ 4 . L » - |

TRACK
COLLECT DECODE PRE-PROCESS INFERENCE ENCODE COMPOSITE VISUALIZE

INSIGHTS

Fonte: Jeun (2018)

Esse SDK utiliza plugins baseados no framework GStreamer, que é um
estrutura de codigo aberto para desenvolvimento de aplicacbes que lidam streams
multimidia, como audio e video. Cada plugin realiza uma tarefa especifica e tem
compatbilidade de conexao com outros plugins, que sdo montados em forma de fluxo
anico, com uma entrada e uma saida, ilustrado na Figura 19. O fluxo de dados da
pipeline sdo parametrizagbes das informagdes da imagem, também chamados de
meta-dados, evitando a cOpia multiplas imagens na memoria. Na realidade, esse SDK

evita ao maximo realizar cépias ha memoria para aumentar a performance. Cada
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plugin da aplicacéo adiciona ou altera informacdes presentes na estrutura dos meta-

dados.

Figura 19 — Estrutura plugin GStreamer
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A comunicacdo do plugin com o hardware é realizada por interface de
programacao (API) de baixo nivel, ou seja, facilita 0 acesso ao hardware para montar
aplicagbes, como por exemplo conectar e utilizar uma camera. Os principais plugins

com aceleragéo de hardware utilizados séo os seguintes:

Tabela 3 - Exemplos de plugins Deepstream

Nome Funcionalidade

gst-nvvideocodecs Decodifica videos H.265 e H.264

gst-nvstreammux Agrega serializa fluxos de video paralelos

gst-nvinfer Usa o modelos TensorRT para detecgédo e classificacdo

gst-nvosd Renderiza na tela a imagem com as caixas de
identificacéo

Fonte: Jeun (2018)

O plugin gst-nvinfer, pode ser considerado o coragéo da aplicagéo que utiliza a
computacédo paralela da GPU para realizar o pré-processamento da imagem, detectar
classes e adicionar informagdes aos meta-dados do fluxo de processamento. A Figura
20 esquematiza a estrutura o plugin de inferéncia, que em alto nivel possui somente

entrada e saida de metadados, além de parametros de controle. E realiza a
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comunicacdo com com o hardware através de API's (Application Programming

Interface) de nivel baixo.

Figura 20 — Plugin GST-NVInfer
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A sua configuracdo € realizada através de um arquivo texto, que define suas
propriedades como caminho local para a o modelo TensorRT a ser utilizado, nUmero
de classes, limiares de deteccao, rotulos de classes, etc. O plugin executa uma
normalizacdo do pixeis de acordo com a equacéao (4) e produz dados planares RGB /
BGR / GREY que séo transmitidos ao mecanismo TensorRT para inferir. O tipo de
saida gerado pela biblioteca de baixo nivel depende do tipo de rede.

y = fator_norm*(x-media) 4)
Onde:
y = saida do respectivo pixel do tipo float
fator_norm = fator de normalizacé&o do tipo float
X = pixel de entrada do tipo int8 com dimenséao 0 a 255
media = valor médio correspondente to tipo float

E importante ressaltar que apesar da base GStreamer ser de cédigo aberto
com base em C, as APIs de baixo nivel sdo proprietarias do fabricante. Existem
diversas formas para montar o fluxo de aplicagéo, € possivel usar linguagem C que

permite uma maior flexibildade porém exige um entendimento profundo da forma que
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os plugins séo estruturados. Também é possivel conectar os plugins com um arquivo
de configuracdo, em que basicamente os plugins com suas respectivas propriedades
sao detalhados de forma sequencial e as informacdes omitidas de cada plugin sé&o
empregadas com configuracdes padrédo. Ou ainda para testes rapidos, a pipeline pode

ser montado em linha de comando direto no terminal da plataforma.
2.5 Resumo da solugao proposta

A solucdo proposta para a deteccdo da presenca humana utiliza o sistema
Jetson Nano para execuc¢éo do modelo neural SSD_Inception_V2. O modelo treinado
diponibilizado em formato TensorFlow na pagina do github de Huang et al. (2019) é
convertido utilizando o TensorRT para a integracdo do modelo na aplicacao
Deepstream, que executa uma pipeline de processamento de dados em que a fonte é
um video em formato MP4 e a saida com os objetos detectados é visualizada no
monitor. A Tabela 4 exibe o resumo da solucdo proposta, demonstrando o propdsito

de cada item e a motivacao respectiva para a sua selecdo ou utilizacao.

Tabela 4 - Resumo da solucéo proposta

Item Proposito Motivacéao
. . Ferramentas de otimizacdo e
Jetson Execucdo da aplicacdo para .
. . plataforma com hardware dedicado
Nano deteccéo e envio de comandos
para modelos IA.
Modelo SSD_Inception_V2 | Modelo do estado da arte treinado
TensorFlow | voltado para a aplicagcbes com | com as classes de interesse para a
recursos limitados aplicacao.
Conversao do modelo L
Ferramenta para otimizacdo da
TensorRT | TensorFlow para o modelo .
’ execucgao da estrutura neural.
executavel no Jetson Nano.
Aplicagéo que executa a o fuxo | Ferramenta para desenvolvimento
de processamento do video até | de aplicagcbes escalalaveis e
Deepstream _ L _ o _
a visualizagéo da imagem com | execugédo otimizada da arquitetura
objetos detectados Jetson Nano.

Fonte: Elaborado pelo autor (2019)
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3 METODOLOGIA

Esse capitulo apresenta os principais métodos utilizados no projeto, bem como
as solucdes utilizadas para os problemas mais importantes. Na Secdo 3.1 é
demonstrado o funcionamento da rede no Jetson Nano e a conversao do modelo
TensorFlow para o modelo TensorRT. A Secdo 3.2 aborda o desenvolvimento do
prototipo que detecta um carro em miniatura e aciona uma lampada respectiva a
posicao.

A Secdo 3.3 desenvolve a aplicacdo Deepstream que descreve o fluxo de
processamento desde a fonte de imagens até a visualizacdo do video com os objetos
detectados. Na secdo 3.4 é abordado a metodologia para verificar os testes de
desempenho da aplicacdo e a secdo 3.5 exemplifica como foi realizado o estudo de

caso para a verificacdo da assertividade do modelo neural..

3.1 Execucdo da rede neural

A rede neural é baseada na implementacédo de Huang et al. (2017), que possui
uma variacdo da rede originalmente proposta por Liu et al. (2016), que possui a
estrutura VGG16 (SIMONYAN e ZISSERMAN, 2015) como classificador principal e o
modelo aplicado utiliza o classificador Inception_V2.

A rede neural SSD_Inception_V2 inicialmente estd no modelo para execuc¢éo
em TensorFlow e precisa ser convertida para o0 modelo do TensorRT. O modelo ja
esta treinado no dataset MSCOCO, que conta com 91 classes, incluindo carros,
pessoas, bicicletas, motos e caminhdes, todos sao parametros para a deteccdo da
presenca humana. No total, esse conjunto de dados possui 2,5 milhdes de objetos
rotulados em 328 mil imagens (LIN, PATTERSON, et al., 2015).

O modelo é disponiblizado pelos pesquisadores do TensorFlow na pagina do
github de Huang et al. (2019). Trata-se de um modelo no estado da arte e embora
tenha muito mais classes de deteccdo do que o necessario para a aplicacéo, elimina
a necessidade do treinamento da rede neural, que pode demorar centenas de horas
em computadores de ponta Zhu et al. (2018), além da necessidade de preparar e
catalogar um conjunto de dados extenso. O modelo selecionado de

SSD_Inception_V2 possui um mAP de 24 pontos no conjunto de dados MSCOCO.
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Apés carregar 0s arquivos, € necessario utilizar a APl do TensorRT para

converter o arquivo do grafo da rede TensorFlow para um modelo executavel na

arquitetura Jetson. Porém, o grafo SSD do TensorFlow possui algumas operagdes

que atualmente ndo sdo suportadas no TensorRT. Por isso é necessario usar um pré-

processador no modelo que combina varias operacbes do grafo em uma Unica

operacao personalizada, implementada como uma camada de plug-in no TensorRT.

Os passos para converter o modelo podem ser verificados na pagina do Github

de Nvidia TensorRT (2019) e as principais etapas da execuc¢ao da rede neural séo:

Pré-processamento da imagem: A imagem é redimensionada de acordo
com a entrada da primeira camada da rede neural que possui um tamanho
de 300x300x3. Também realiza a normalizacdo dos valores dos pixeis para
gue seus valores estejam entre [-1, 1].

Extrator de caracteristicas: Esta etapa executa a rede InceptionV2 na
imagem pré-processada. Os mapas de recursos gerados sédo usados pela
etapa de geracado da ancora para gerar caixas delimitadoras padréo. Nesta
rede, o tamanho dos mapas de caracteristicas usados para a geracdo de
ancoras séo de [(19x19), (10x10), (5x5), (3x3), (2x2), (1x1)].

Predicdo das caixas delimitadoras: Esta etapa consiste em utilizar os
mapa de recursos em alto nivel como entrada para produzir uma lista de
coordenadas (x,y) atrelada a uma lista de pontuacdo de cada classe, essa
lista € enviada para o pds processamento.

Gerador de grade e ancoras: Neste passo é gerado um conjunto de caixas
delimitadoras padrédo para cada célula do mapa de caracteristicas através
do plugin gridAnchorGenerator do TensorRT.

Pb6s processamento: O resultado da predicdo das caixas delimitadoras
com seus respectivas coordenadas e pontuacao de confianca de cada mapa
de caracteristicas sdo processadas junto das caixas delimitadoras padrdo
produzidas pelo gerador de ancoras através de um algoritmo non-maximum
suppression (NMS) que remove a maioria das caixas delimitadoras baseado

na pontuacao de confidéncia e IoU (Intersecdo sobre unido).

A conversao do modelo Tensorflow para o modelo TensorRT é feito pelo script

em linguagem python convert_to uff.py que utiliza a basicamente uma APl do

TensorRT uff.from_tensorflow_frozen_model() em combinacdo com um arquivo de
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configuracdo config.py devido a adaptacdo das camadas nao suportadas. Essa funcéo
tem os seguintes principais argumentos de entrada:
e Modelo TensorFlow a ser convertido.
e Lista de nés de saida, se este argumento nao for fornecido a saida &
estimada autométicamente.
¢ Nome do modelo UFF de saida.
e Pré-processador: Um caminho para um script de pré-processamento
para execucdo antes da conversao.

Neste caso, o arquivo config.py tem a funcao do pré-processador definida e faz
a adicédo de plugins customizados do TensorRT ao modelo UFF para funcionamento
deste modelo na plataforma. O script adiciona um plugin para entrada da imagem de
tamanho 300x300x1, também insere o gerador de ancoras e caixas delimitadoras para
com 6 camadas, com escalas variaveis de 3 a 0,33 e camadas de ativacao (feature
maps) de tamanhos 19x19, 10x10, 5x5, 3x3, 2x2, e 1x1. Outro plugin inserido € o NMS
(non-maximum suppression) que realiza o algoritmo de filtro das caixas com
sobrepostas.

Outros plugins auxiliares sdo inseridos para concatenar 0s plugins
customizados ao modelo e achatar camadas para acelerar o tempo de execuc¢ao. Os
detalhes da aplicacéo desta conversao podem ser encontrados na documentacgéo do
TensorRT.

3.2 Prova de conceito

A prova de conceito tem como objetivo realizar testes preliminares da ideia
proposta para o controle da iluminacdo. Nesta maquete, o objetivo € realizar a
deteccdo de carros e acionar uma lampada convencional baseada na posi¢cdo do
carro, se o carro estiver no lado direito, a lampada da direita deve estar acesa e caso
contrario, a lampada da esquerda devera estar acesa. Em caso de nenhuma
deteccdo, nenhuma das lampadas deve estar acionada.

A Figura 21 esquematiza a ligagdo dos componentes béasicos da prova de
conceito. A comunicacdo do Jetson Nano com o controle das lampadas é sem fio

utilizando o médulo de radio HC-12.
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Figura 21 - Esquema da Prova de Conceito
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Fonte: Elaborado pelo autor (2019)

A comunicacao realizada pelo modulo de radio HC-12 possui interface serial
para o envio de dados e sua configuragao € realizada com comandos AT. A Figura 22
ilustra o médulo utilizado que opera em fréquencia de 433 MHz e tem alcance

especificado em até 1000 metros.
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Figura 22 — Médulo RF HC-12

Fonte: Filipeflop (2019)

As lampadas convencionais sao acionadas através de um relé de estado solido
para tensdo alternada. Este relé € comandado pelo microcontrolador
STM32F1 (2020), também conhecido como BluePill, que recebe uma mensagem via
serial com codificacdo simplificada do modulo de radio.

A deteccdo de objetos pela rede neural € realizada no Jetson Nano, com o
programa DetectNet, que realiza a toda a execucéo da rede neural em alto nivel em
linguagem Python com bindings para a linguagem C e a pipeline dos plugins
GStreamer. As instru¢des para instalar este programa podem ser encontrados na
pagina do Github de Franklin (2019) e pode ser executado com diversos modelos
treinados no dataset MSCOCO.

O programa retorna uma lista dos objetos detectados junto de suas respectivas
pontuacbes de confianca e suas coordenadas. O numero da classe do objeto
detectado depende do conjunto de dados em que a rede foi treinada. Neste caso, o
carro € o numero trés do dataset MSCOCO e é o parametro para acionamento das
lampadas. O divisor do lado da deteccao é baseado nas coordenadas da imagem, que
neste caso é uma camera do tipo WebCam com tamanho 640x480 pixeis. Logo, se o
objeto trés (carro) for detectado na coordenada x entre [0,240) ele esta no lado direito,

devido ao espelhamento da estrutura montada, e uma mensagem codificada deve ser
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enviada a porta serial. Caso contrario, (x entre [240, 480]) o objeto esta do lado
esquerdo.

Além disso, para ndo sobrecarregar o modulo de radio ou permitir que a
lampada ligue e desligue muito rapidamente, foi montado um filtro baseado na média
das deteccdes. A cada dez deteccdes € enviado o comando para a luminaria, que
depende no nimero de contagem de detec¢des do carro do lado esquero e direito. No
filtro implementado, é necessario que ocorram ao menos duas detec¢des em um lado
a cada dez tentativas para enviar um comando de acionamento do respectivo lado,
caso ndo sejam realizadas duas deteccdes, o comando enviado é para desligamento
do respectivo lado. Ainda, optou-se por usar um limiar de confianca de deteccéo de
0,4 para contar como objeto detectado.

A implementagdo em Python que realiza a deteccdo em alto nivel esta
disponivel no Apéndice A. O codigo em linguagem C implementado no
microcontrolador que faz o recebimento da mensagem via serial, decodificacdo e
acionamento do relé de estado soOlido estd  disponivel em
https://github.com/Ailumi/STMLightControl.

3.3 Aplicagcéo Deepstream

A utilizacdo desta SDK requer o sistema operacional JetPack e as bibliotecas
GStreamer. Para montar a pipeline, foi utilizado o método com arquivo de configuracao
que descreve a aplicacdo. A fonte da pipeline é o arquivo de video em formato tipo
mp4 que € processado através da rede neural. Por fim a imagem com a tentativa de
deteccado de objeto é renderizada na tela. A Figura 23 demonstra a visdo geral desta

pipeline de processamento com seus respectivos plugins.

Figura 23 - Pipeline Deepstream
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Fonte: Elaborado pelo autor (2019)
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O arquivo de configuracdo € descrito no bloco de source0 o tipo de arquivo e
uma URI do caminho para pasta em que esta armazenado o video. O bloco tilted-
display descreve o formato da saida para visualizagdo no monitor de tamanho
640x480. Com uma coluna e uma linha, pois trata-se de apenas um fluxo de video por
vez. Em caso de multiplas fontes de video, o nimero de linhas e colunas poderia ser
alterado.

No bloco sink0 é descrito como a aplicagéo ira sincronizar o fluxo, pois o tempo
de execucdo da inferéncia da rede neural e a taxa de atualizacdo de frames do video
sdo divergentes. A sincronizacdo foi definida de acordo com a capacidade de
execucao da rede neural em quadros por segundo. O bloco osd transforma os meta-
dados do fluxo da pipeline em imagem, em que as classes detectadas e suas
respectivas coordenadas sao inseridos. Ainda é possivel realizar alteracdes na fonte
de escrita, largura da caixa delimitadora, etc, para facilitar a visualizacao.

O bloco de streammux realiza a serializacdo das entradas, em que diversas
entradas sdo afuniladas em uma, e realiza um algoritmo de escalonamento round-
robin para selecionar o batch ou lote de frames a serem processados. Mesmo que
fluxo da aplicacdo contenha apenas uma fonte de dados, este bloco é sempre
obrigatorio pois ele inicia o fluxo de meta-dados. Por fim, é defindo o mecanismo de
inferéncia em primary-gie, que descreve o plugin nv-infer e aponta para o arquivo de
rétulos das classes e o0 arquivo de configuracdo da rede neural. As propriedades deste
bloco também definem que cada frame deve ser processado pela rede neural, sem
intercalacdo ou saltos. O Apéndice B contém a descri¢cao do arquivo de configuragéo
para utilizacdo com o aplicativo Deepstream.

O arquivo de descrigéo do inferidor indica o caminho de pastas para o local do
arquivo do modelo neural convertido do tipo UFF. Além disso define as dimensdes da
entrada em 300x300x1x0 para dialogo entra o programa Deepstream e o modelo UFF.
O fator de normalizacao foi inserido de acordo com a sugestdo do fabricante em
0.0078431372 e o limiar de pontuacao para deteccao € de 0.5 para todas as classes
do modelo, conforme pode ser averiguado no Apéndice C, que contém o arquivo de

configuragdo completo.
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3.4 Benchmarks de execucao

Para testar o desempenho da execucédo da pipeline, foi selecionado um video
de amostra em formato MP4 com compressao no padrdo H.264 e tamanho de
1920x1080. A duracdo da gravacdo tem 48 segundos de duracdo e possui um
framerate de 24 quadros por segundo.

Para medir o desempenho da aplicacdo na arquitetura Jetson Nano foram
utilizados duas ferramentas. A propria aplicacao pode realizar a medicdo dos quadros
por segundo processados habilitando um flag no arquivo de configuracdo. O célculo
do QPS é flexivel e nessa aplicacdo optou-se por usar a média de quadros a cada
cinco segundos. Assim, no terminal da plataforma, séo exibidos as informacdes do
tempo de execucdo a cada cinco segundos.

Além disso, foi utilizado um monitor de recursos Tegrasts (NVIDIA
CORPORATION, 2019), que mede o uso dos componentes do sistema embarcado,
informando:

e Memodria RAM

e Memoria SWAP

e |IRAM

e Uso percentual e frequéncia de cada um dos 4 nucleos do CPU
e EMC (External Memory Controller)

e Uso percentual e frequéncia da GPU

e Temperaturas e niveis de tenséo

Este programa salva as informac¢des em um arquivo de texto de registro a cada
intervalo de tempo, quando especificado. Para permitir a visualizagcdo destas
informacdes em forma de gréfico, foi criado um script em Python (descrito no
Apéndice D) que converte o arquivo de texto puro em arquivo de planilha. O tempo
de intervalo de medicédo foi selecionado em 100 milisegundos e as informagdes mais
relevantes para o estudo sao o uso da memaria ram, cpu e gpu. Os outros parametros
como frequéncia e temperatura ndo variaram durante os testes.

Para a execucédo da pipeline, foi selecionado o modo de poténcia e frequéncia
maxima. A poténcia maxima do sistema Jetson Nano € de 10 W e pode ser ativado
com o comando $ sudo nvpmodel -m 0. A fréquencia de trabalho do hardware foi
fixado na capacidade maxima executando o script jetson_clock.sh. A frequencia de
trabalho durante os teste foi de 1428 Mhz para a CPU e 921 Mhz para a GPU.
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3.5 Assertividade no estudo de caso

Para o estudo de caso, foi utilizado um periodo de duas horas de gravacdo em
uma via local, no periodo da noite para testar a rede neural em uma situacéo proxima
da realidade. Para capturar as imagens, foi utilizado uma camera IP e armazendo em
um computador através do software VLC, usando o protocolo RTSP. O tamanho da
imagem gravada é de 1920x1080, a uma frequéncia de 24 quadros por segundo. Para
facilitar os testes, o video foi recortado nos eventos e enviado via rede/ssh para o
Jetson Nano, que por fim executa a pipeline de processamento para identificar
objetos. A Figura 24 mostra uma captura de imagem da visao da camera utilizada
nos testes.

Figura 24 — Visdo da camera do estudo de caso

2019-11-16 08:56:36

Fonte: Acervo do autor (2019)

A via avaliada tem baixo fluxo, e a maioria dos eventos consistem em
passagens com um Unico objeto por vez, seja ele um carro, moto ou pessoa. Além
disso, a baixa velocidade do trafégo aumenta a duracédo do evento para a deteccao
da rede neural. Os carros estacionados ndo sao considerados como evento e nao
foram testadas suas deteccgoes.

O teste realizado utiliza imagens de um caso em que a solugao poderia ser
aplicada, porém nédo estdo rotuladas para utilizar uma métrica de avaliacdo mais

completa como o mAP. Neste caso, o0 teste considera qualquer deteccdo correta em
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qualquer instante como um evento assertivo pois apenas uma deteccdo seria
suficiente para acionar um conjunto de luminarias. Assim € possivel determinar o recall
do modelo utilizando a equagé&o descrita em (2), em que os positivos verdadeiros (TP)
séo os eventos em que predicdo é correta e o falsos negativos (FN) sdo eventos em
gue ndo houve deteccédo ou houve uma deteccédo que ndo correspondia ao objeto na

realidade.
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4 APRESENTACAO DOS RESULTADOS

Neste capitulo sdo apresentados os resultados dos testes realizados. Na Secéo
4.1 sdo demonstrados os principais resultados atingidos com o prot6tipo desenvolvido.
A Secdo 4.2 aborda o desempenho atingido com a execucdo da aplicacdo

Deepstream e a Secao 4.3 apresenta o resultado das detecgdes no estudo de caso.
4.1 Testes do prototipo

A protétipo em maquete foi exposto na 162 Semana Nacional de Ciéncia e
Tecnologia do IFSC para exemplificar o funcionamento da solucéo. A Figura 25 mostra
o resultado da montagem, em que a rede neural detecta com sucesso a maioria dos
objetos de interesse, e envia comando para acionamento ou desligamento para as

respectivas lampadas.

Figura 25 - Exposicédo da prova de conceito

Fonte: Acervo do autor (2019)
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De maneira geral, os carros coloridos sdo detectados com facilidade. E
observou-se que a pontuacédo da deteccdo aumenta quando estes carros estdo sendo
vistos lateralmente pela camera. Na Figura 26 pode se observar a captura de tela da
deteccédo durante os testes.

Figura 26 - Objetos detectados

Fonte: Acervo do Autor (2019)

Entranto, os carros totalmente pretos da Figura 27 raramente sdo detectados
pela rede neural, possivelmento pelo baixo contraste em relacdo ao fundo da imagem.
Variacbes de posicdo, na orientacdo ou na distancia também nédo facilitaram a

deteccdo. E este caso resultou em uma falha no comando automatico da iluminacgéo.

Figura 27 — Objetos néo detectados

Fonte: Acervo do autor (2019)

Neste cenério de aplicagdo, a distancia entre 0 comunicador e 0s receptores
nao ultrapassa dois metros e ndo houveram problemas em relacdo a comunicacao
sem fio. Os comandos para a chave de acionamento da luminaria também foram
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realizados com sucesso, comprovando o funcionamento da solugdo com a maioria

dos objetos de interesse deste caso.
4.2 Desempenho da aplicacéo

O desempenho de processamento da aplicagédo Deepstream descrevida pelo
arquivo de configuracdo e modelo TensorRT resultou em uma execucdo meédia de
11,73 quadros por segundo. A entrada de imagens é atualizada a uma taxa de 24
quadros por segundo, fazendo com a duracdo total da visualiza¢éo do video estivesse
proxima de 120 segundos devido ao sincronismo com a capacidade de tempo de
execucao da rede neural, que neste caso é de aproximadamente 85,25 mili segundos
para cada imagem.

A taxa de atualizacdo dos quadros permaneceu constante durantes os testes e
mudanca de parametros secundarios da pipeline ndo alteraram o tempo de execuc¢ao
total. A quantidade de memodria utilizada durante a aplicacdo também né&o alterou
significativamente, sempre proxima de 60% de uso de um total de 4GB, conforme

pode ser observado na Figura 28.

Figura 28 — Uso percentual da Memoéria RAM
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Fonte: Elaborado pelo autor (2019)

Além disso, durante a execucdo do teste nenhum nucleo da CPU estava
sobrecarregado, conforme pode ser observar na Figura 29 e Figura 30, que mostram
o percentual de uso individual dos quatro nucleos obtidos do registro Tegrastats.
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Figura 30 - Percentual de uso da CPU nucleos 3 (esquerda) e 4
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Ao contrario da CPU e RAM, que estdo distantes do 100% de utilizacdo na

maioria do tempo, 0 uso da GPU esta sempre proximo da sua capacidade maxima. A

Figura 31 mostra 0 momento em que a aplicacdo é iniciada e parada. E o processador

de computacao paralela tem alta utilizagdo para execucéo da rede neural, indicando

gue o componente é empregado para essa tarefa e que estd muito proximo da sua

limitacao fisica.
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Figura 31 — Uso percentual da GPU
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Fonte: Elaborado pelo autor (2019)

4.3 Resultados do estudo de caso

Durante a gravacéao para testes do estudo de caso ocorreram 37 eventos. Entre
eles ha passagem de carros, motos e pedestres.

O teste resultou em 31 positivos verdadeiros, em que a rede detectou
corretamente a presenca de um objeto na imagem. A Figura 32 mostra um exemplo
de positivo verdadeiro, em que um carro € detectado corretamente pelo modelo
utilizado. Outros exemplos de TP capturados podem ser avaliados no Apéndice E.

Nos 6 eventos restantes, 0s objetos que seriam utilizados para acionamento do
sistema de iluminacdo nao foram detectados resultando em 6 falsos negativos. Desta

forma, o recall obtido neste estudo de caso foi de 83,8%.



52

Figura 32 — Evento com deteccao

Fonte: Acervo do autor (2019)

A precisdo do modelo néo foi avaliado neste estudo pois foram testados apenas
recortes da gravacdo com eventos devido ao consideravel tempo que seria necessario
para processar toda a filmagem. Porém, em um dos 37 eventos um falso positivo foi

detectado conforme mostrado na Figura 33.

Figura 33 —Detecc¢éo com falso positivo e falso negativo
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Fonte: Acervo do autor (2019)
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5 CONCLUSAO

Neste trabalho utilizou-se um modelo do estado da arte das redes neurais para
deteccdo de objeto treinada em um conjunto de dados com 91 classes, incluindo os
objetos que sédo parametros para controle da iluminacéo. O modelo utilizado suprimiu
a necessidade do treinamento, que é uma tarefa de longa duracdo. Porém, ele é
genérico e ndo € ideal para aplicacdo devido ao fato de ter mais classes que o
necessario.

O modelo utilizado é a estrutura SSD_Inception_V2 do Tensorflow, que foi
convertida para o formato TensorRT. Dessa forma, a execucdo é otimizada na
plataforma embarcada Jetson Nano. A integracdo do modelo neural no sistema
embarcado exige um entendimento profundo da arquitetura do Jetson Nano e da
estrutura do detector de objetos. A utilizacdo das ferramentas da maneira correta é
essencial devido a limitacdo dos recursos de processamento disponiveis, e por iSso
uma série de otimizagbes devem ser feitas para viabilizar aplicagbes que requerem
tempo real.

Na prova de conceito elaborada, o controle remoto do micro-sistema de
iluminacao foi controlado com base da detec¢cao da posicao relativa de miniaturas de
carros e mostrou que ha espaco para melhoria no modelo de detec¢bes pois alguns
objetos de interesse raramente foram identificados.

O fluxo de processamento do video descrito com o método Deepstream
realizou a deteccdo de objetos com um tempo de execucdo de aproximadamente 85
ms na plataforma embarcada, utilizando a maioria da capacidade da unidade de
processamento dedicada para inferéncia com visdo computacional de rede neurais.
Este tempo de resposta para uma detecgcdo poderia ser suficiente para controlar um
sistema de iluminacao, considerando que uma deteccéo acionaria um conjunto de
luminaria setorizadamente.

Na simulacdo da aplicagdo em um cenario pratico, o estudo de caso obteve
uma alta de taxa de detecgcao de verdadeiros positivos em que apenas 16,2% dos
eventos testados n&do corresponderam a uma detecgao correta.

De forma geral, a solucdo realiza a deteccdo com uma alta taxa de
assertividade com um curto periodo para processamento, mostrando que ha um
grande potencial para ser aplicada em conjunto com luminarias aptas a receberem

comandos de acionamento ou controle.
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APENDICES

Apéndice A — Deteccédo python do protétipo

import jetson.inference
import jetson.utils

import serial

CAR = 3
MIDDLE = 240

car_left = 0

minimun_left = 2

car_right = @

minimun_right = 2

trys = 0
max_trys=10

port = serial.Serial('/dev/ttyTHS1', baudrate=9600)

net = jetson.inference.detectNet("ssd-inception-v2", threshold=0.4)

camera = jetson.utils.gstCamera(640, 480, "/dev/video®")

display = jetson.utils.glDisplay()

while display.IsOpen():
trys+=1
img, width, height

camera.CaptureRGBA()

detections = net.Detect(img, width, height)

for object in detections:

if object.ClassID==CAR and object.Confidence>0.4:

if object.Left>MIDDLE:

else:

display.RenderOnce(img, width, height)

car_left+=1

car_right+=1

# carro na esquerda

# carro na direita
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display.SetTitle("Object Detection | Network {:.of}
FPS".format(net.GetNetworkFPS()))

# mandar via serial a cada X tentativas

if trys>=max_trys:

if car_left>=minimun_left: # liga esquerda
left="0010"
print('L detected')
else: # desliga esquerda
left="0011"
port.write(str.encode(left))

if car_right>=minimun_right: # liga direita
right='0020"'
print('R detected')
else:
right='0021"
port.write(str.encode(right))

trys=0
car_left=0
car_right=0

Apéndice B — Configuracéo pipeline Deepstream

[application]
enable-perf-measurement=1
perf-measurement-interval-sec=5

gie-kitti-output-dir=streamscl

[tiled-display]
enable=1

rows=1

columns=1

width=640
height=480

gpu-id=0
nvbuf-memory-type=0
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[sourceo]

enable=1

#Type - 1=CameraV4L2 2=URI 3=MultiURI

type=2

num-sources=1
uri=file:/home/ian/Downloads/estudo_de caso/001 2.mp4
gpu-id=0

cudadec-memtype=0

[sinko]
enable=1
#Type - 1=FakeSink 2=EglSink 3=File 4=RTSPStreaming 5=Overlay
type=2
sync=0
display-id=0
offset-x=0
offset-y=0
width=0
height=0
overlay-id=1

source-id=0

[osd]

enable=1

gpu-id=0
border-width=3
text-size=15
text-color=1;1;1;1;
text-bg-color=0.3;0.3;0.3;1
font=Serif
show-clock=1
clock-x-offset=800
clock-y-offset=820
clock-text-size=12
clock-color=1;0;0;0

nvbuf-memory-type=0

[streammux]
##Boolean property to inform muxer that sources are live

live-source=1



batch-size=1

##time out in usec, to wait after the first buffer is available
##to push the batch even if the complete batch is not formed
batched-push-timeout=40000

## Set muxer output width and height

width=1280

height=720

[primary-gie]

enable=1

gpu-id=0

batch-size=1

gie-unique-id=1

interval=0

labelfile-path=ssd_coco_labels.txt
model-engine-file=sample_ssd_relu6.uff_bl fp32.engine
config-file=config_infer_primary_ssd.txt

nvbuf-memory-type=0
Apéndice C — Configuracdao inferidor primario NVDSInfer

[property]

gpu-id=0
net-scale-factor=0.0078431372
offsets=127.5;127.5;127.5
model-color-format=0
model-engine-file=sample_ssd_relu6.uff_bl fp32.engine
labelfile-path=ssd_coco_labels.txt
uff-file=sample_ssd_relu6.uff
uff-input-dims=3;300;300;0
uff-input-blob-name=Input
batch-size=1

## ©0=FP32, 1=INT8, 2=FP16 mode
network-mode=2
num-detected-classes=91

interval=1

gie-unique-id=1

is-classifier=0
output-blob-names=MarkOutput_©

parse-bbox-func-name=NvDsInferParseCustomSSD



custom-lib-path=nvdsinfer_custom_impl ssd/libnvdsinfer_custom_impl ssd.so

[class-attrs-all]
threshold=0.5
roi-top-offset=0
roi-bottom-offset=0
detected-min-w=0
detected-min-h=0
detected-max-w=0

detected-max-h=0

Apéndice D — Conversor python tegrastats excel

import pandas as pd

import re

df=pd.DataFrame(columns=[ 'RAM', 'CPU_1"',"'CPU_2','CPU_3"','CPU_4","'GPU])
idx = 0

with open('tregralog.txt','r') as file:
for line in file.readlines():
ram_idx = line.find('RAM")
df.at[idx, 'RAM']= line[ram_idx+4:ram_idx+8]

cpu_idx = ©
for i in range(1,5):
cpu_idx = line.find('%', cpu_idx)
cpu=line[cpu_idx-3:cpu_idx]
virg = cpu.find(',")
if virgl=-1:
cpu = cpul[virg+l:]

cpu = int(re.sub('\D',"",cpu))
cpu_idx+=1
col = 'CPU_'"+str(i)

df.at[idx,col]= cpu

gpu_idx = line.find('GR3D_FREQ")
try:
gpu=int(line[gpu_idx+9:gpu_idx+12])

except:
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gpu=int(line[gpu_idx+9:gpu_idx+11])
df.at[idx, 'GPU" ]= gpu
idx+=1

df.to_excel('tegra.xlsx")

Apéndice E - Resultados do estudo de caso

Figura 34 - Evento com detecc¢éo de pessoas

Captura de tela da aplicacdo mostrando a deteccéo correta da rede neural SSD_Inception_V2
em que as pessoas sdo detectadas. Embora a imagem contenha dois objetos, o evento foi contado
apenas como um positivo verdadeiro.

Fonte: Acervo do autor (2019)
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Figura 35 — Evento com deteccdo de multiplos carros

Captura de tela da aplicacdo mostrando a deteccgéo correta da rede neural SSD_Inception_V2
em que ha um carro estacionado e outro em movimento. A detec¢éo foi considerada um positivo
verdadeiro.

Fonte: Acervo do autor (2019)

Figura 36 — Evento com deteccéo de carro e pessoa

Captura de tela da aplicacdo mostrando a deteccéo correta da rede neural SSD_Inception_V2
em que ha um pedestre em movimento, contando como positivo verdadeiro.
Fonte: Acervo do autor (2019)



Figura 37 - Evento com deteccéo de pessoa
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Captura de tela da aplicacdo mostrando a deteccdo correta do modelo de um pedestre.

evento foi contablizado como positivo verdadeiro.
Fonte: Acervo do autor (2019)
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