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REsumo

A anotacao de imagens tem se mostrado fundamental no avango dos sistemas com-
putacionais integrados a inteligéncia artificial, especialmente em visdo computacional.
Esses sistemas evoluiram notavelmente, com destaque para a detec¢ao de objetos.
As Redes Neurais Profundas (RNPs) desempenham papel crucial nesse avanco, gra-
cas a sua habilidade em aprender representagdes de padrdes visuais em imagens.
No entanto, para alcancar a eficacia desejada, as RNPs precisam ser treinadas com
bases de dados robustas. A anotacao envolve a identificacdo detalhada de objetos em
imagens, delineando suas caracteristicas e classes. Este trabalho teve como objetivo
principal o desenvolvimento de uma aplicagao web para facilitar a anotagédo de imagens,
permitindo aos usuarios demarcar regides especificas em imagens. A solugéao foi cons-
truida com tecnologias web modernas, visando compatibilidade, escalabilidade e uma
interface intuitiva que otimiza a experiéncia do usuario. Além disso, foi implementada
uma estrutura para integracao, persisténcia e gestdao dos dados anotados, facilitando o
manejo de conjuntos de dados cruciais para o treinamento eficaz de RNPs.

Palavras-chave:

Palavras-chave: Anotacao de imagens. Aplicacdo web. Deteccéo de objetos. Redes
Neurais Profundas (RNPs). Sistemas de viséo.



ABSTRACT

Image annotation has proven to be fundamental in the advancement of computational
systems integrated with artificial intelligence, especially in computer vision systems.
These systems have evolved remarkably, with a highlight on object detection. Deep
Neural Networks (DNNs) play a crucial role in this advancement, thanks to their ability
to learn representations of visual patterns in images. However, to achieve the desired
efficacy, DNNs needed to be trained with robust databases. Annotation involves the
detailed identification of objects in images, delineating their characteristics and classes.
This work aimed to develop a web application to facilitate image annotation. The
application allows users to demarcate specific regions in images for the training of DNNs
in object detection. The solution was built using modern web technologies, proposing
compatibility and scalability. An intuitive interface was created to optimize the user’s
annotation experience. The flexibility of this approach allows for future expansions and
improvements, including the addition of new functionalities or integration with advanced
image detection algorithms. In addition to the annotation interface, a structure for the
integration, persistence, and management of annotated data was developed. This
facilitates the handling of annotated data sets, crucial in the training of DNNs. The main
goal of this work was to provide a web tool dedicated to image annotation, contributing
to the advancement of future research in Deep Neural Networks. This tool enhanced the
creation, manipulation, and management of annotated data sets, essential for pattern
recognition and effective training of DNNSs.

Keywords: Deep Neural Networks (DNNs). Image annotation. Object detection. Vision
systems. Web application.
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1 INTRODUCAO

O processamento de imagens tem impulsionado avancgos significativos na
inteligéncia artificial, especialmente na visdo computacional. Essa area permite que
maquinas e dispositivos interpretem e interajam com o mundo visual de maneira sofisti-
cada, ampliando as possibilidades de automacao, analise de dados e reconhecimento
de padrdes (SZELISKI, 2010).

Uma das aplicagbes mais relevantes da visdo computacional € a detecgéo
de objetos, técnica que envolve a identificagédo e localizagdo de elementos especificos
em imagens. Esse processo é fundamental em diversas areas, como navegacao auté-
noma de veiculos, sistemas de monitoramento, diagndéstico por imagem na medicina e
robdtica industrial. As Redes Neurais Profundas (RNPs) destacam-se nesse campo,
pois modelos de aprendizado profundo aprimoram continuamente sua capacidade
de reconhecer e classificar objetos com base em representagdes visuais (LECUN;
BENGIO; HINTON, 2015).

O sucesso dos modelos de deteccao de objetos depende diretamente da
qualidade e da quantidade de dados utilizados no treinamento. Para isso, a anotacao
de imagens desempenha um papel essencial, pois consiste em marcar manualmente
objetos dentro das imagens, criando um conjunto de dados estruturado para que as
redes neurais possam aprender com maior precisao (RUSSAKOVSKY et al., 2014).

Entretanto, o processo de anotagéo pode ser trabalhoso, demandando ferra-
mentas eficientes para facilitar essa tarefa. Diante desse desafio, este trabalho propde
o desenvolvimento de um sistema web para anotacdo de imagens, permitindo que
usuarios realizem marcagdes de forma intuitiva e eficiente. O sistema foi projetado para
ser simples e acessivel, possibilitando a exportagdo dos dados anotados no formato
YOLO, amplamente utilizado em redes neurais para deteccao de objetos.

O propésito deste trabalho é facilitar a criagdo, manipulacéo e gerenciamento
de conjuntos de dados para treinamento de modelos de visdo computacional. Dessa
forma, busca-se contribuir para o avanc¢o da deteccao de objetos, fornecendo uma
ferramenta pratica para pesquisadores e desenvolvedores.

1.1 Justificativa

A anotacao de imagens desempenha um papel essencial na preparacao de
conjuntos de dados para modelos de visdo computacional. Definir atributos apropriados
para cada imagem permite identificar objetos com precisao, influenciando diretamente a
eficacia dos algoritmos de deteccéo. Esse processo € fundamental para Redes Neurais
Profundas (RNPs), que utilizam grandes volumes de imagens anotadas para aprimorar
sua capacidade de reconhecimento e classificacao.
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Para que uma rede neural seja treinada de forma eficaz, € necessario um
conjunto de dados substancial, contendo imagens rotuladas com precisdao. Embora
existam diversas ferramentas para anotagdo manual, muitas delas apresentam inter-
faces pouco intuitivas, sdo pagas ou exigem configuracdes complexas, dificultando o
acesso para pesquisadores e desenvolvedores. (SAGER; ZSCHECH, 2021).

Diante desse cenario, justifica-se a criagdo de uma ferramenta de acesso
livre e facilitado para a anotacao de imagens. Este trabalho propde o desenvolvimento
de um sistema web intuitivo, projetado para agilizar a anotacao e facilitar a exportacéo
de dados no formato YOLO, um dos mais utilizados para treinamento de modelos de
deteccao de objetos.

O uso de uma aplicagdo web oferece vantagens significativas, como acessi-
bilidade, escalabilidade e facilidade de uso, eliminando a dependéncia de softwares
pagos ou que exigem configuracdes complexas. Além disso, a possibilidade de cola-
boragédo entre usuarios em um ambiente online amplia a flexibilidade do processo de
anotacdo, permitindo um fluxo de trabalho mais eficiente e acessivel.

Portanto, este trabalho propde o desenvolvimento de uma solugcdo web
para anotacao de imagens, permitindo que pesquisadores e desenvolvedores criem
conjuntos de dados de forma mais eficiente. Ao tornar o processo de anotagao mais
acessivel e organizado, a ferramenta contribui diretamente para o avango da visao
computacional e da detecgao de objetos, otimizando um processo essencial para o
treinamento de modelos baseados em inteligéncia artificial.

1.2 Definicao do Problema

Este trabalho apresenta o desenvolvimento de uma solugéo acessivel para
anotagao de imagens, com foco no contexto académico. Embora existam diversas
solugdes comerciais avancadas, muitas possuem restricoes quanto a customizacéao e
usabilidade, além de frequentemente exigirem planos pagos para acesso a funciona-
lidades essenciais, o que pode limitar seu uso em pesquisas académicas e projetos
independentes.

Dessa forma, este projeto propée uma plataforma que ndo apenas sim-
plifique o processo de anotacdo de imagens, mas também possibilite sua evolugao
conforme as demandas dos usuarios. Criar uma solucao adaptavel permite que pes-
quisadores e desenvolvedores utilizem a ferramenta de forma flexivel na geracao de
conjuntos de dados, sem a necessidade de infraestrutura complexa ou licengas pagas,
contribuindo assim para a expansao do projeto e para o avanco dos sistemas de visao
computacional.
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1.3 Objetivos

A proposta deste trabalho € desenvolver uma ferramenta web para ano-
tacdo de imagens, facilitando a criacao de conjuntos de dados utilizados em visao
computacional.

1.3.1 Objetivo Geral

O desenvolvimento de uma interface web acessivel para anotacao de ima-
gens visa atender as demandas do meio académico e da pesquisa em visao computa-
cional. A ferramenta serd intuitiva e compativel com formatos amplamente utilizados,
permitindo sua integracao com trabalhos futuros.

1.3.2 Objetivos Especificos
a) Estudar os formatos de anotacéo de imagens existentes, avaliando suas
vantagens, limitacées e aplicabilidade em diferentes contextos;

b) Selecionar tecnologias web adequadas para o desenvolvimento da ferra-
menta, garantindo eficiéncia e compatibilidade;

c) Implementar uma ferramenta web para anotagéo de imagens, compativel
com os formatos mais utilizados e focada em usabilidade;

d) Monitorar e avaliar o desempenho da ferramenta apds sua implementa-
cao, garantindo funcionalidade;

e) Validar a ferramenta em ambiente controlado, testando sua usabilidade e
verificando a exportacédo das anota¢des no formato adequado;

f) Disponibilizar a ferramenta e a documentagéao em um repositério publico,
promovendo o compartilhamento e colaboracgao;

g) Documentar o desenvolvimento do sistema, registrando as decisdes
técnicas e ligdes aprendidas.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

Este capitulo apresenta a base conceitual necessaria para a compreensao
e o desenvolvimento deste estudo. Esta secdo aborda os principais conceitos, teorias e
pesquisas relacionadas ao campo da visdo computacional, com foco na anotagao de
imagens e nos métodos utilizados para preparar datasets para modelos de deteccao
de objetos.

A anotacao de imagens desempenha um papel fundamental na eficiéncia
e precisao de algoritmos de visao computacional. Modelos modernos, como YOLO e
outras abordagens baseadas em aprendizado profundo, dependem de grandes volumes
de dados anotados para aprender a identificar e classificar objetos em imagens. Assim,
a qualidade das anotacdes impacta diretamente o desempenho do modelo, tornando
essencial a adogao de técnicas e ferramentas apropriadas para esse processo.

Além disso, a secdo explora as tecnologias empregadas no processamento
e andlise de imagens, destacando a evolugdo dos métodos de deteccao de objetos,
as abordagens utilizadas na anotagao e os desafios enfrentados na construcéo de
datasets robustos. Dessa forma, a fundamentacéo teérica servird como suporte para o
desenvolvimento da ferramenta de anotagédo de imagens proposta neste trabalho.

2.1 Visao Computacional e Deteccao de Objetos

A visdo computacional € um dos campos mais dindmicos da inteligéncia
artificial, responsavel por capacitar maquinas a interpretar e processar informagdes
visuais de forma semelhante a percepcado humana. Esse campo vai além da captura de
imagens, abrangendo a extracdo e analise de caracteristicas visuais para reconhecer
padrées, identificar objetos e compreender contextos complexos.

Atualmente, os modelos modernos de detecgao de objetos, como YOLO (You
Only Look Once), Faster R-CNN e SSD (Single Shot MultiBox Detector), exigem grandes
volumes de dados anotados para seu treinamento. A qualidade da anotagdo impacta
diretamente a precisao e robustez desses sistemas, tornando essencial a criacdo de
datasets bem estruturados, com marcagdes corretas e padronizadas.(SZELISKI, 2010).

Dessa forma, esta sec¢ao explora a evolugéo da visdo computacional, com
foco na deteccao de objetos e na importancia da anotacao de imagens como etapa
critica para o desenvolvimento e aprimoramento de modelos de inteligéncia artifi-
cial.(FORSYTH; PONCE, 2002).

2.1.1 Desenvolvimento Historico

A visao computacional teve suas origens entre as décadas de 1950 e 1960,
quando os primeiros estudos comegaram a explorar o reconhecimento de padrdes
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visuais. A motivacao inicial era permitir que computadores interpretassem imagens
de maneira semelhante a percep¢ao humana. Durante esse periodo, pesquisadores
desenvolveram técnicas basicas para extragdo de bordas e segmentacao de imagens,
estabelecendo os fundamentos para a evolugao posterior da area.

Na década de 1970, os primeiros algoritmos de processamento de imagens
foram desenvolvidos, permitindo a analise digital de imagens por computadores. Avan-
cos matematicos e estatisticos impulsionaram o desenvolvimento de técnicas como
a Transformada de Hough, introduzida em 1962 por Paul Hough e aprimorada ao
longo da década seguinte. Essa técnica possibilitou a deteccao de formas geométricas
em imagens digitais, contribuindo para a evolugcédo do reconhecimento de padrdes e
segmentacao de imagens.

Na década de 1980, os avangos na capacidade computacional possibilitaram
0 uso de imagens bidimensionais para analise visual. Durante esse periodo, houve uma
expansao significativa no uso de algoritmos para aprimoramento de imagens, incluindo
deteccao de bordas e filtragem espacial. Isso estabeleceu bases importantes para o
desenvolvimento de técnicas mais avangadas de reconhecimento de padrdes.

A década de 1990 marcou um grande salto no desenvolvimento da visdo
computacional, com a introdugéo de novas técnicas como OCR (Optical Character
Recognition), imagens térmicas e cameras inteligentes. Além disso, as redes neu-
rais comegaram a ganhar destaque, com a introdu¢do de modelos como LeNet-5,
desenvolvido por Yann LeCun em 1998. Esse modelo demonstrou a viabilidade do
uso de Redes Neurais Convolucionais (CNNs) para tarefas como reconhecimento de
caracteres, abrindo caminho para aplicagées mais complexas na area.

A partir de 2010, o avanco das redes neurais profundas (deep learning) trans-
formou a visao computacional, possibilitando o processamento eficiente de imagens
2D e 3D. Modelos como AlexNet, desenvolvido por Krizhevsky em 2012, demonstra-
ram o potencial das CNNs para analise visual em larga escala. O crescimento da
disponibilidade de grandes conjuntos de dados (big data) e 0 aumento da capacidade
computacional com o uso de GPUs permitiram o desenvolvimento de modelos cada vez
mais sofisticados. Atualmente, técnicas como YOLO (You Only Look Once) e Faster R-
CNN sao amplamente utilizadas para deteccéo de objetos em tempo real, destacando a
importancia da anotacao precisa de imagens para o treinamento de modelos robustos.
A Figura 1 apresenta uma linha do tempo ilustrando a evolugéo da visdo computacional,
destacando os principais avangos ao longo das décadas. (KRIZHEVSKY SUTSKEVER,
2012).
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Figura 1 — Historia da Visao Computacional no Tempo

1950 - 1960: origem e evolugdo da visdo computacional

(s

1870: algoritmos primarios de processamento de imagem foram desenvolvidos.

(s

1980: imagens bi-dimensionais

(s

1990: OCR, imagens térmicas, cameras inteligentes

(s

2010 - presente: desenvolvimento do processamento de imagens 2D e 3D

Fonte: Do autor (2023).

Nos ultimos anos, a evolucao da visao computacional foi impulsionada pelo
desenvolvimento de TPUs (Tensor Processing Units) e frameworks como TensorFlow
e PyTorch, que facilitaram a implementacéo e treinamento de modelos avancgados.
Além disso, arquiteturas modernas, como o YOLO (You Only Look Once) e Vision
Transformers (ViTs), continuam ampliando as aplicagdes da visdo computacional para
novas areas, como veiculos autbnomos, diagndstico médico e reconhecimento de
gestos (FORSYTH; PONCE, 2002).

2.1.2 Técnicas Fundamentais da Visao Computacional

A visdo computacional depende de uma série de técnicas para processar,
analisar e interpretar imagens digitais. Esses métodos permitem desde a manipulacéo
basica de pixels até processos avangados de aprendizado profundo para reconhe-
cimento de padrées complexos. Esta se¢do aborda dois pilares essenciais da visao
computacional: o processamento digital de imagens e a deteccédo de objetos, des-
tacando tanto métodos classicos quanto abordagens modernas baseadas em redes
neurais.
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2.1.2.1 Processamento Digital de Imagens

O processamento digital de imagens € uma etapa fundamental para aprimo-
rar a qualidade das imagens e facilitar a extragdo de caracteristicas relevantes. Esse
processamento envolve técnicas como suavizagao, realce de bordas e filtragem, que
auxiliam na remocéao de ruidos, na deteccao de contornos e na melhoria da precisao
de modelos de visao computacional.

» Realce de Bordas e Suavizagao: O realce de bordas € uma técnica essencial na
analise de imagens, pois permite destacar as transi¢coes entre diferentes regides
de uma imagem, facilitando a identificacdo de objetos e padrdes. Para isso, sao
utilizados operadores de detec¢éo de bordas, como Sobel e Canny (GONZALEZ;
WOODS, 2018).

* Filtro Sobel: Calcula a derivada da imagem para identificar regides de transi¢ao
acentuada entre pixels. E amplamente utilizado para destacar contornos em
imagens.

» Filtro Gaussian Blur: Suaviza a imagem reduzindo ruidos e detalhes irrelevantes,
preparando-a para a extragdo de bordas e caracteristicas.

» Detector de Canny: Método mais avan¢ado que envolve suavizagéo, célculo do
gradiente, supressao de ndo maximos e limiares duplos para destacar bordas
mais relevantes.

A Figura 2 apresenta um exemplo da aplicagdo do filiro de Sobel para
deteccéao de bordas.

Figura 2 — Aplicacéo do filtro de Sobel na Detecgéo de Bordas

Fonte: Do autor (2024).

A suavizacao e o realce de bordas sao fundamentais para a segmentacao de
imagens, um processo que divide uma imagem em regides significativas, destacando
0s objetos de interesse para posterior andlise.
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2.1.2.2 Deteccao de Objetos

A deteccao de objetos € uma das tarefas mais estudadas na visdo computa-
cional. Seu objetivo é identificar e localizar objetos especificos dentro de uma imagem
ou sequéncia de video. Para isso, diferentes métodos foram desenvolvidos ao longo do
tempo, evoluindo de abordagens baseadas na extracao manual de caracteristicas para
redes neurais profundas treinadas com grandes bases de dados.

Historicamente, os primeiros métodos de deteccao de objetos baseavam-se
em caracteristicas extraidas manualmente das imagens, como bordas, texturas e pontos
de interesse. No entanto, essas abordagens apresentavam limitacées em termos de
robustez e generalizacao, especialmente em cenarios complexos com variacdes de
iluminagao, perspectiva e oclusdo. Com o avango das redes neurais profundas, tornou-
se possivel treinar modelos capazes de aprender automaticamente representacdes
mais abstratas e robustas, melhorando significativamente a preciséo e a eficiéncia na
deteccao de objetos.

2.1.3 Métodos Classicos de Deteccao de Objetos

Antes da ascenséao das redes neurais profundas, a deteccdo de objetos
dependia de algoritmos tradicionais baseados na extragdo manual de caracteristicas.
Entre os principais métodos classicos, destacam-se:

» Haar Cascades: desenvolvido para o reconhecimento facial, o método Haar Cas-
cades utiliza cascatas de classificadores baseadas em caracteristicas extraidas
de regides da imagem. Ele emprega janelas deslizantes para detectar padroes
especificos, tornando-se um dos primeiros métodos eficientes de detecgcao em
tempo real. Entretanto, essa técnica apresenta limitacées quando ha variagdes
significativas de iluminacao, angulo e escala, resultando em altas taxas de falsos
positivos e negativos (VIOLA; JONES, 2001).

» SIFT (Scale-Invariant Feature Transform): o algoritmo SIFT permite detectar e
descrever pontos-chave de uma imagem de maneira robusta a mudangas de
escala e rotagdo. Ele identifica caracteristicas invariantes, facilitando a correspon-
déncia de objetos em diferentes imagens. Esse método foi amplamente utilizado
em aplicagdes de reconhecimento de imagens, embora seja computacionalmente
mais custoso em comparacao com outras técnicas (LOWE, 2004).

+ HOG (Histogram of Oriented Gradients): o método HOG analisa gradientes de
intensidade e dire¢coes de borda para extrair padrées visuais caracteristicos.
E particularmente eficaz para o reconhecimento de pedestres, pois destaca
contornos e formas distintas, permitindo que modelos de aprendizado de maquina,
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como SVM (Support Vector Machines), classifiquem as imagens com alta precisao
(DALAL; TRIGGS, 2005).

Esses métodos classicos foram fundamentais no desenvolvimento inicial
da visdo computacional e ainda s&o utilizados em cenarios especificos. No entanto,
suas limitacées em lidar com variacées complexas de iluminacéo, escala e perspectiva
impulsionaram a adogao de técnicas baseadas em aprendizado profundo, que oferecem
maior flexibilidade e precisao.

2.1.4 Métodos Baseados em Aprendizado Profundo

Com o avancgo do aprendizado profundo, a deteccdo de objetos evoluiu
significativamente, deixando para tras as técnicas baseadas na extragdo manual de
caracteristicas. Em vez de depender de descritores como HOG e SIFT, os modelos
modernos utilizam Redes Neurais Convolucionais (RNCs) para aprender automatica-
mente padroes a partir de grandes bases de dados anotadas. Isso permitiu ganhos
expressivos em precisao, robustez e escalabilidade, tornando a detecc¢ao de objetos
mais eficaz mesmo em cenarios desafiadores, como variacdes de iluminagao, oclusao
e mudancgas de escala.

Atualmente, trés das abordagens mais populares para detecg¢do de objetos
baseadas em aprendizado profundo sao:

* YOLO (You Only Look Once) — Detec¢cdo em Tempo Real: o YOLO revolucionou
a deteccao de objetos ao introduzir um modelo unificado, capaz de identificar
multiplos objetos em uma Unica passagem pela rede neural. Diferente de métodos
anteriores, que dividem a deteccdo em multiplas etapas, o YOLO realiza a previsao
de classes e localizagcdes de objetos simultaneamente, tornando-se extremamente
rapido e adequado para aplicacées em tempo real, como vigilancia, veiculos
autdbnomos e robotica (REDMON et al., 2016).

» Faster R-CNN — Alta Precisdo e Segmentacao Detalhada: o Faster R-CNN apri-
morou 0s métodos baseados em proposta de regides (R-CNN e Fast R-CNN)
ao introduzir a Rede de Propostas Regionais, que gera areas candidatas para
a deteccao de objetos de forma mais eficiente. Esse modelo atinge altissima
precisdo, sendo amplamente utilizado em aplicacées que exigem resultados de-
talhados, como analise médica e inspecao industrial. No entanto, seu alto custo
computacional o torna menos viavel para uso em tempo real (REN et al., 2015).

» SSD (Single Shot MultiBox Detector) — Balanceando Velocidade e Precisdo: 0 SSD
combina aspectos do YOLO e do Faster R-CNN, utilizando multiplas camadas
convolucionais para detectar objetos em diferentes escalas dentro da mesma
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imagem. Isso melhora a precisdo para objetos menores sem comprometer a
velocidade, tornando-o uma alternativa interessante para aplicagées que exigem
um equilibrio entre rapidez e acuracia, como drones autbnomos e sistemas de
seguranca (LIU et al., 2016).

Essas técnicas baseadas em aprendizado profundo trouxeram uma evolugao
significativa na visdo computacional, permitindo que modelos de detecgdo operem com
maior eficiéncia, precisao e flexibilidade. A escolha do modelo depende do contexto
da aplicacao: YOLO para tarefas em tempo real, Faster R-CNN para aplicacées que
priorizam precisdo e SSD para cenarios que necessitam de um meio-termo entre
desempenho e detalhamento.

2.2 Redes Neurais Profundas

A evolugéo da visdo computacional esta diretamente ligada ao avango das
redes neurais profundas (RNPs). Essas arquiteturas de aprendizado de maquina foram
inspiradas no funcionamento do cérebro humano e sdo responsaveis por avancos
significativos em diversas aplicagées, incluindo reconhecimento facial, tradugéo auto-
matica, diagndstico médico e, especialmente, na deteccéo e classificacado de objetos
em imagens.

A principal caracteristica das redes neurais profundas € a capacidade de
aprender representagdes complexas dos dados por meio de multiplas camadas de pro-
cessamento. Diferente de abordagens anteriores, que dependiam de técnicas manuais
de extracdo de caracteristicas, as redes profundas conseguem identificar padrées auto-
maticamente, reduzindo a necessidade de intervengdo humana no pré-processamento
das imagens. No entanto, estas redes ainda dependem fundamentalmente de dados de
alta qualidade, especialmente de imagens corretamente anotadas para seu treinamento
efetivo.

Neste contexto, as Redes Neurais Convolucionais (RNCs) surgiram como
um avango crucial para a visdo computacional, permitindo que modelos como YOLO
(You Only Look Once), Faster R-CNN e SSD atingissem alto desempenho na detecgao
de objetos. Além disso, a evolucao do hardware, como GPUs (Graphics Processing
Units) e TPUs (Tensor Processing Units), possibilitou o treinamento de modelos cada
vez mais robustos e eficientes, acelerando o desenvolvimento de novas aplicagoes
baseadas em redes neurais profundas.

Nesta secao, serao abordados os principais conceitos relacionados as re-
des neurais profundas, suas arquiteturas mais utilizadas e os impactos tecnolégicos
que tornaram possivel sua aplicacdo em larga escala, destacando a importancia das
anotacdes de imagens para o treinamento eficaz desses sistemas.
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2.2.1 Arquitetura das Redes Neurais

As redes neurais sdo modelos computacionais inspirados na estrutura e
no funcionamento do cérebro humano. Elas sdo compostas por neurbnios artificiais
organizados em camadas interconectadas, capazes de aprender padrbes a partir de
dados e realizar tarefas complexas, como reconhecimento de imagens e processamento
de linguagem natural. A estrutura de uma RNA pode variar dependendo do problema a
ser resolvido, mas, de forma geral, segue uma organizagdo em trés tipos principais de
camadas: camada de entrada, camadas ocultas e camada de saida (GOODFELLOW;
BENGIO; COURVILLE, 2016).

A camada de entrada recebe os dados brutos e os transfere para as cama-
das seguintes. No caso da visao computacional, por exemplo, essa camada processa
os valores numéricos correspondentes aos pixels de uma imagem. As camadas ocul-
tas sdo responsaveis pelo processamento interno da informacéo, aplicando funcdes
matematicas complexas para detectar padroes e extrair caracteristicas relevantes dos
dados. Quanto maior o niumero de camadas ocultas, mais profunda € a rede neural,
0 que possibilita a captacao de padrées mais abstratos e sofisticados. J& a camada
de saida gera o resultado final da rede, que pode ser uma classificagcdo, uma predicao
numérica ou um conjunto de coordenadas espaciais no caso de detec¢ado de objetos
(SCHMIDHUBER, 2015).

O funcionamento das redes neurais se baseia no conceito de pesos sinépti-
cos, que determinam a influéncia de um neurdnio sobre o outro. Durante o treinamento,
esses pesos sao ajustados por meio do algoritmo de retropropagacao do erro (backpro-
pagation), que minimiza a diferencga entre a saida prevista e a saida real, reduzindo
o erro do modelo a cada iteragcdo (RUMELHART; HINTON; WILLIAMS, 1986). Esse
processo € conduzido pelo otimizador, um algoritmo que ajusta os pesos com base
no gradiente do erro. Entre os otimizadores mais comuns estdo o SGD (Stochastic
Gradient Descent) e o ADAM (Adaptive Moment Estimation), amplamente utilizados no
treinamento de redes neurais profundas.

Para garantir a eficiéncia do treinamento, as redes neurais utilizam fun-
cbes de ativacao, responsaveis por introduzir ndo linearidade ao modelo e permitir a
aprendizagem de padrées complexos. Dentre as fung¢des de ativagdo mais utilizadas
destacam-se a RelLU (Rectified Linear Unit), que melhora a convergéncia dos modelos,
a sigmoide, empregada em classificagdes binarias, e a softmax, comumente utilizada
para problemas de classificacdo multiclasse.

Além disso, arquiteturas modernas de redes neurais sao projetadas para
evitar problemas como overfitting, que ocorre quando o modelo se ajusta excessi-
vamente aos dados de treinamento e perde a capacidade de generalizagdo. Para
mitigar esse problema, técnicas como dropout, regularizagao e aumento de dados (data
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augmentation) sao frequentemente aplicadas. (SRIVASTAVA et al., 2014).

Novas arquiteturas de redes neurais tém sido propostas para diferentes
aplicacoes. Modelos como Redes Neurais Convolucionais (RNCs) sédo especialmente
eficazes para analise de imagens por exemplo. A evolucao desses modelos tem permi-
tido avangos expressivos em diversas areas da engenharia, tornando as redes neurais
uma ferramenta essencial no desenvolvimento da inteligéncia artificial moderna.

E importante destacar que, independentemente da sofisticacdo arquitetural
destas redes, seu desempenho esta diretamente vinculado a qualidade e quantidade
das anotacoes utilizadas no treinamento. A precisdo das anotagdes de imagens deter-
mina o limite superior do desempenho que qualquer arquitetura neural pode alcancar,
estabelecendo uma relacéo direta entre o processo de anotagao e o sucesso da rede.

2.2.2 Redes Neurais Convolucionais (RNCs)

As Redes Neurais Convolucionais (RNCs) sao utilizadas para analise de
imagens e videos. Diferentemente das redes neurais tradicionais, as RNCs sao proje-
tadas especificamente para processar dados espaciais, aproveitando caracteristicas
como localidade dos pixels e camadas convolucionais para extrair padrées visuais com
maior eficiéncia (LECUN; BENGIO; HINTON, 2015).

A principal vantagem das RNCs reside na sua capacidade de capturar hierar-
quicamente caracteristicas visuais, permitindo que camadas iniciais detectem padroes
simples, como bordas e texturas, enquanto camadas mais profundas identificam estrutu-
ras complexas, como objetos inteiros ou rostos humanos (KRIZHEVSKY SUTSKEVER,
2012).

Uma RNC é composta por diferentes tipos de camadas, cada uma desem-
penhando um papel especifico no processamento das imagens. As principais camadas
utilizadas nas RNCs incluem:

1. Camadas Convolucionais: Aplicam filtros (ou kernels) sobre aimagem para
extrair caracteristicas visuais. Sao responsaveis por aprender padroes e caracteristicas
locais da imagem. Cada filtro detecta padrdes especificos, como bordas horizontais,
verticais ou curvas. Os pesos desses filtros sdo ajustados durante o treinamento da
rede (LECUN et al., 1998);

2. Camadas de Pooling: Reduzem a dimensao dos mapas de caracteristicas
gerados pela convolugdo, diminuindo a complexidade computacional e melhorando a
generalizacdo do modelo. Os métodos mais comuns sdo max pooling, que seleciona o
valor médximo em uma regido, e average pooling, que calcula a média dos valores;

3. Camadas Totalmente Conectadas (Fully Connected Layers): Apos a extra-

cao de caracteristicas, as informacdes sao transformadas em um vetor unidimensional
e passadas por camadas totalmente conectadas, que realizam a classificacao final dos
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objetos na imagem:;

4. Fungdes de Ativacdo: Introduzem néo linearidade ao modelo, permitindo
gue a rede aprenda padroes mais complexos. A funcdo RelLU (Rectified Linear Unit) é
amplamente utilizada, pois acelera o treinamento. (GLOROT; BENGIO, 2010).

A Figura 3 ilustra a estrutura geral de uma Rede Neural Convolucional,
destacando suas principais camadas e suas fun¢dées no processamento de imagens.

Figura 3 — Estrutura Geral de uma RNC
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Fonte: Adaptado de ResearchGate (2024).

Para treinar efetivamente estas RNCs, sdo necessarias anotacoes espe-
cificas que identifiquem precisamente a localizagdo e a categoria dos objetos nas
imagens. Diferentes formatos de anotacédo, como caixas delimitadoras, mascaras de
segmentacao ou keypoints, permitem que as RNCs aprendam a localizar objetos com
precisdo crescente. A correspondéncia entre o tipo de anotagéo utilizada e a arquitetura
da rede é fundamental para maximizar a eficiéncia do aprendizado.

2.3 Anotacao de Imagens para Deteccao de Objetos

A anotacao de imagens é um processo essencial no treinamento de modelos
de visdo computacional, sendo responsavel por fornecer os rotulos que permitem aos
algoritmos aprenderem a identificar e classificar objetos. Diferente de outras areas do
aprendizado de maquina, onde os dados muitas vezes sao estruturados e tabulares,
0s modelos de visao computacional dependem de grandes volumes de imagens ano-
tadas para extragdo de padrdes e generalizagéo eficiente (GOODFELLOW; BENGIO;
COURVILLE, 20186).

A qualidade e a precisao das anotagdes impactam diretamente o desem-
penho dos modelos, influenciando métricas como acuracia e taxa de falsos positi-
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vos/negativos. Uma anotacao inconsistente ou incorreta pode comprometer toda a
aprendizagem da rede, resultando em modelos que falham em reconhecer correta-
mente 0s objetos. Assim, definir uma metodologia eficiente de anotacdo é um passo
crucial no desenvolvimento de sistemas baseados em visdo computacional.

Nos ultimos anos, diversas técnicas de anotagéo foram desenvolvidas para
atender diferentes aplicacdes. Métodos como caixas delimitadoras, segmentacao se-
mantica, keypoints e mascaras de segmentacdo sao amplamente utilizados em do-
minios como reconhecimento facial, analise biomédica, monitoramento de trafego
e automacao industrial. Além disso, diferentes formatos de armazenamento, como
COCO, PASCAL VOC e YOLO, foram criados para estruturar esses dados, garantindo
compatibilidade com os frameworks modernos de deep learning.

Esta secdo apresenta os principais conceitos relacionados a anotacao de
imagens, discutindo as técnicas utilizadas, as ferramentas disponiveis e os desafios
enfrentados na construcao de datasets anotados. A compreensao dessas questdes €
fundamental para justificar a necessidade da ferramenta proposta neste trabalho, que
busca otimizar o processo de anotacéo para aplicacées de visdo computacional.

2.3.1 Métodos de Anotacao de Imagens

A anotacao de imagens define como os dados de treinamento serao apre-
sentados para a rede neural. Dependendo da aplicacao e do nivel de detalhamento
necessario, diferentes métodos de anotagdo podem ser utilizados.

Modelos modernos de deteccéo de objetos, como YOLO (You Only Look
Once) e Faster R-CNN, sao treinados majoritariamente com caixas delimitadoras,
enquanto aplicacdes mais avancadas, como segmentacao de imagens médicas, podem
exigir métodos mais complexos, como mascaras poligonais e segmentacao semantica.

Cada abordagem tem suas vantagens e desvantagens, e a escolha do
método de anotacao deve considerar fatores como precisao, esforco manual e compati-
bilidade com o modelo utilizado.

A seguir, serdo apresentados os principais métodos de anotacao, desta-
cando suas caracteristicas, aplicacoes e desafios.

2.3.1.1 Caixas Delimitadoras

A anotagédo por caixas delimitadoras € a técnica mais comum e amplamente
utilizada em tarefas de deteccdo de objetos. Esse método define a area ocupada pelo
objeto dentro de um retangulo, indicando sua posicao na imagem. Ela é fundamental
para modelos de aprendizado profundo como YOLO (You Only Look Once), Faster
R-CNN e SSD (Single Shot MultiBox Detector).
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Essas caixas sdo amplamente utilizadas devido a sua simplicidade, rapidez
na anotacdo e compatibilidade com a maioria dos frameworks de aprendizado de ma-
quina. Contudo, apresentam limitacbes em casos de objetos com formatos irregulares,
onde areas irrelevantes podem ser incluidas dentro da caixa, reduzindo a precisao do
modelo.

2.3.1.2 Definicdo e Representaco

Uma caixa delimitadora é representada por quatro coordenadas que marcam
0 espago ocupado pelo objeto na imagem. Os formatos mais comuns de anotacao
seguem convencgoes especificas, dependendo da base de dados utilizada. As Figuras
4 e 5 ilustram as representagdes mais comuns.

a) Coordenadas do canto superior esquerdo (x, y) e largura-altura (w, h).

B=(x,y,w,h) (1)

onde x, y representam as coordenadas do canto superior esquerdo e w, h
representam a largura e altura da caixa delimitadora.

b) Coordenadas do centro da caixa x,, y, € largura-altura (w, h):

f) o) n niorm n
¢cao 1.

Figura 4 — Caixa Delimitadora pelo Canto Superior Esquerdo e Largura-altura
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Fonte: Adaptado de ResearchGate (2024).

c) Coordenadas dos quatro vértices xi, y1, X, Va.

B = (X1, y1, X2, ¥2) (2)
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Figura 5 — Caixa Delimitadora para Calculos Geométricos Diretos
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Fonte: Adaptado de ResearchGate (2024).

Para que redes neurais possam processar corretamente essas caixas, €
necessario normalizar os valores das coordenadas. A normalizacao é feita dividindo os
valores pelo tamanho da imagem:

X w h
Xnorm = W, Ynorm = %, Whorm = W, hnorm = ﬁ (3)

onde W,H sao a largura e altura da imagem, garantindo que as mesmas
tenham valores entre 0 e 1, independente da resolugdo da imagem.

2.3.1.3 Tipos de Caixas Delimitadoras

Embora o conceito fundamental de caixas delimitadoras seja relativamente
simples, diferentes variagcdes desse método foram desenvolvidas para lidar com de-
safios especificos encontrados na deteccao de objetos em imagens e videos. Essas
variagées buscam melhorar a precisdo da delimitacdo dos objetos, reduzindo areas
ociosas e garantindo maior adaptabilidade em cenérios complexos. A seguir, s&o
apresentados os principais tipos utilizados em visdo computacional.

Retangulares (Eixo-Alinhadas) - Sao a forma mais comum de representacao
de objetos em imagens. Nesse formato, os retangulos seguem a orientagao do eixo
cartesiano da imagem, ou seja, suas bordas sao paralelas aos eixos x e y. Essa abor-
dagem € amplamente utilizada devido a sua simplicidade e eficiéncia computacional,
permitindo rapidas inferéncias e facilitando a aplicacdo em modelos de aprendizado
profundo.

No entanto, esse método apresenta limitagdes quando o objeto a ser detec-
tado estd inclinado ou possui uma forma irregular. Como a caixa delimitadora retangular
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nao pode rotacionar para se ajustar ao objeto, muitas vezes ela cobre uma area maior
do que a necessaria, incluindo regides que nao fazem parte do objeto de interesse.
Isso pode comprometer a precisao da detecgao, especialmente em dominios onde a
orientacdo do objeto € um fator critico. A Figura 6 representa uma caixa delimitadora
(bounding box) eixo-alinhada.

Figura 6 — Caixa Delimitadora Eixo-Alinhada

T

Fonte: Adaptado de Webtunix (2024).

Apesar dessa limitagao, sdo amplamente utilizadas em modelos populares
de deteccéo, como YOLO (You Only Look Once) e Faster R-CNN, devido a sua eficiéncia
na identificagdo de objetos em tempo real.

Rotacionadas - Para superar as limitacbes das caixas delimitadoras retan-
gulares, surgiram as rotacionadas, representadas pela Figura 7, também conhecidas
como Oriented Bounding Boxes (OBBs). Diferente do modelo tradicional, essa variagao
permite que o retangulo seja inclinado de acordo com a orientagao do objeto, redu-
zindo a area vazia dentro da caixa. Essa adaptagédo melhora a precisdo da detecc¢ao,
pois cobre o objeto de maneira mais ajustada, minimizando a inclusao de regides
irrelevantes.

Esse método é especialmente util em tarefas onde os objetos podem apre-
sentar rotacao ou inclinagao, como no reconhecimento de texto, onde palavras podem
estar dispostas em diferentes angulos, e na detecgcéao de veiculos, especialmente em
imagens aéreas, onde os automdveis podem estar orientados de maneira irregular. A
aplicacao das caixas delimitadoras rotacionadas nesses cenarios permite uma repre-
sentacado mais fiel da posicao e formato dos objetos, aprimorando a segmentacao e
reduzindo falsos positivos.
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Figura 7 — Caixa Delimitadora Rotacional

Fone:Adaptado de Ultralytics (2024).

Embora oferegam vantagens significativas em termos de preciséo, caixas
delimitadoras rotacionadas apresentam um custo computacional maior, pois exigem
calculos adicionais para definir o angulo correto e ajustar as coordenadas do retangulo.
Ainda assim, sua aplicacdo se tornou essencial em dominios que demandam alta
precisao na localizagdo dos objetos.

Caixas Delimitadoras 3D - Uma evolugédo dos modelos tradicionais, se esten-
dem para representar objetos volumétricos no espaco tridimensional. Diferentemente
das versoes 2D, que apenas delimitam um objeto dentro de uma imagem plana, as
caixas delimitadoras 3D incorporam informagdes de profundidade, permitindo um ma-
peamento mais detalhado do ambiente.

Esse tipo é amplamente utilizado em tecnologias avangadas, como veiculos
autdbnomos, onde a deteccéo tridimensional de obstaculos é fundamental para a na-
vegacao segura. Combinando sensores como LiDAR e cameras estéreo, os sistemas
de visao computacional conseguem construir uma representacao 3D do ambiente ao
redor do veiculo (Figura 8), identificando outros automdveis, pedestres e obstaculos
com preciséo.
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Figura 8 — Caixa Delimitadora 3D

W\

Fonte: Do Autor (2024).

Outra aplicacdo importante das caixas delimitadoras 3D é na realidade
aumentada, onde objetos virtuais precisam ser posicionados corretamente no espaco
para interagir com elementos do mundo real. A capacidade de detectar profundidade
e volume permite uma melhor integragdo entre ambientes reais e digitais, tornando a
experiéncia mais imersiva e realista (REDMON et al., 2016).

Apesar das vantagens, as caixas delimitadoras 3D exigem maior poder com-
putacional e sensores mais sofisticados para capturar informac¢des espaciais precisas.
Ainda assim, seu uso vem crescendo em diversas areas, impulsionado pelos avancos
na visdo computacional e no aprendizado profundo.

As diferentes variagdes de caixas delimitadoras foram desenvolvidas para
atender a necessidades especificas dentro da visdo computacional. Enquanto as
caixas delimitadoras retangulares continuam sendo a abordagem mais popular devido
a sua simplicidade e eficiéncia, rotacionadas oferecem uma solugdo mais precisa
para objetos inclinados, reduzindo areas vazias e melhorando a segmentacéao. Ja as
3D representam um avanco significativo, permitindo a detecgcdo e mapeamento de
objetos em trés dimensdes, tornando-se fundamentais para aplicagbes como veiculos
auténomos e realidade aumentada.

A escolha do tipo ideal depende do contexto e das exigéncias da aplicagao.
Com os avangos continuos em hardware e algoritmos de aprendizado profundo, é
esperado que novas variagdes e otimizacdes sejam desenvolvidas, ampliando ainda
mais a capacidade de deteccao e analise de objetos no campo da visdo computacional
(LIU et al., 2016).
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2.3.2 Outros Métodos de Anotacao de Imagens

Embora as caixas delimitadoras sejam amplamente utilizadas por sua simpli-
cidade e eficiéncia, existem outras técnicas de anotacédo que oferecem maior precisdo
e granularidade dependendo da aplicacéo. Entre elas, destacam-se a segmentacéo
semantica e instanciada e a anotacao por keypoints. Cada um desses métodos tem
caracteristicas especificas que os tornam mais adequados para determinados cenarios
de visdo computacional.

2.3.2.1 Segmentagcdo Semdntica e Instanciada

A segmentacdo semantica é uma técnica que atribui um rétulo a cada
pixel da imagem, classificando todas as regides pertencentes a uma determinada
classe. Diferentemente das caixas delimitadoras, que fornecem apenas uma area
retangular, a segmentacao semantica permite que os modelos identifiquem a forma
exata dos objetos na imagem. Esse método € amplamente utilizado em diagnéstico
médico, onde a identificacdo precisa de tecidos e 6rgaos € fundamental, e em veiculos
auténomos, para diferenciar estradas, pedestres e obstaculos com alta precisao (LONG;
SHELHAMER; DARRELL, 2015).

A segmentacgdo instanciada, Figura 9, € uma evolugdo da segmentacao
semantica, diferenciando ndo apenas as classes de objetos, mas também identificando
instancias individuais dentro de uma mesma classe. Enquanto a segmentagdo seman-
tica pode indicar que ha "duas pessoas"na imagem, a segmentacao instanciada separa
cada uma delas de forma independente. Modelos como Mask R-CNN utilizam essa
abordagem para tarefas como reconhecimento facial e analise de cenas complexas.

Figura 9 — Exemplo de segmentagao semantica e instanciada em uma cena urbana

Fonte: Adaptad de Medium (201 7). "
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2.3.2.2 Anotagao por Keypoints

A anotacao por keypoints (pontos-chave) € um método que marca pontos
especificos em um objeto para capturar informagdes sobre sua forma e estrutura. Essa
técnica é amplamente utilizada para deteccao de poses humanas, reconhecimento
facial e rastreamento de movimentos. Em aplicacdes como animacéao 3D, analise de
esportes e monitoramento de atividades, a anotagao por keypoints permite identificar
articulacdes e movimentos com alta precisdo (CAO et al., 2017).

Modelos como OpenPose utilizam esse método para mapear articulagbes hu-
manas e prever posturas em tempo real. Além disso, sistemas de reconhecimento facial
modernos aplicam keypoints para identificar caracteristicas faciais, como olhos, nariz
e boca, possibilitando o desenvolvimento de tecnologias de autenticacao biométrica,
como mostrado na Figura 10.

Figura 10 — Exemplo de anotacao por keypoints para deteccao de mao humana

Fonte: V7Labs (2017).

A escolha do método de anotacdo tem um impacto direto na qualidade
do modelo de visdo computacional. Caixas delimitadoras continuam sendo uma das
abordagens mais utilizadas devido a sua eficiéncia e simplicidade, sendo a técnica
central adotada na ferramenta desenvolvida neste trabalho. No entanto, métodos
como segmentacdo semantica e keypoints oferecem solu¢des mais detalhadas para
problemas que exigem maior precisdo. A seguir, sera apresentada uma analise das
ferramentas disponiveis para anotacao de imagens, destacando aquelas que permitem
a geracao de datasets de alta qualidade para treinar modelos de detec¢ao de objetos.

2.3.3 Ferramentas de Anotacéo de Imagens

O Labellmg e o Roboflow Annotate sdo duas das ferramentas amplamente
utilizadas para a anotacao de imagens no contexto da deteccao de objetos e serviram
como referéncia para o estudo e desenvolvimento do trabalho. O Labellmg, uma
ferramenta open-source, permite a marcagao manual de objetos por meio de caixas
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delimitadoras e é amplamente adotado por projetos que utilizam YOLO e PASCAL
VOC como formatos de dataset. Ja o Roboflow Annotate combina anotagdo manual
e inteligéncia artificial para otimizar o processo de rotulagem, oferecendo suporte a
multiplos formatos e integragao direta com modelos de aprendizado profundo. Ambos
desempenham um papel crucial na constru¢ao de datasets para visao computacional,
e a escolha entre eles depende da escala do projeto e da necessidade de automacéo
no processo de anotacao.

2.3.3.1 Labellmg

O Labellmg é uma ferramenta de anotacdo de imagens leve e eficiente,
desenvolvida em Python com a biblioteca PyQt. Seu foco principal é a criagdo de
caixas delimitadoras, permitindo que os usuarios rotulem rapidamente imagens para
treinar modelos de deteccao de objetos. Ele é frequentemente utilizado em projetos que
exigem datasets compativeis com YOLO, PASCAL VOC e TensorFlow Object Detection
API. A Figura 11 representa a interface de usuario do Labellmg.

Figura 11 — Interface do Labellmg com anotacdes em caixas delimitadoras
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Fonte: Tzutalin (2018).

Caracteristicas do Labellmg: Interface simples e intuitiva, permitindo anota-
¢Oes rapidas. Compativel com YOLO, PASCAL VOC e COCO, facilitando a exportagéo
para diversos frameworks. Atalhos de teclado para marcacéao agil, reduzindo o tempo
de anotacdo manual. Execucao offline, sem necessidade de conexdao com a internet. A
principal vantagem do Labellmg esta na sua simplicidade e eficiéncia. A ferramenta
permite que usuarios realizem anotagdes de forma precisa e estruturada, garantindo
que as caixas delimitadoras estejam bem ajustadas aos objetos de interesse. No en-
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tanto, por ser totalmente manual, torna-se inviavel para projetos de larga escala, onde
a anotacao manual pode se tornar um gargalo (TZUTALIN, 2015).

No escopo deste trabalho, a ferramenta desenvolvida busca oferecer uma so-
lucao inicial eficiente e escalavel para anotagao de imagens, garantindo compatibilidade
com formatos amplamente utilizados, como YOLO. Embora o Labellmg tenha sido uma
ferramenta consolidada nesse contexto, seu desenvolvimento foi descontinuado, o que
pode comprometer sua manutencao e atualizagao para atender as necessidades atuais.
Diante disso, a ferramenta proposta se destaca por fornecer um ambiente atualizado
e funcional para anotacdo de imagens, assegurando a expansao do projeto para o
treinamento de modelos de aprendizado profundo.

2.3.3.2 Roboflow Annotate

O Roboflow Annotate é uma plataforma moderna paga baseada em nuvem,
disponibilizada por meio de um modelo pago, que une anotacdo manual e inteligéncia
artificial para tornar o processo de marcagao de imagens mais eficiente. Diferente do
Labellmg, que exige que cada objeto seja manualmente rotulado, o Roboflow permite a
pré-anotacdo automatica, onde modelos ja treinados fazem sugestdes que o usuario
pode corrigir e validar. Essa abordagem reduz significativamente o tempo necessario
para preparar datasets para treinamento. A Figura 12 mostra a interface de anotacao
do Roboflow.

Figura 12 — Interface do Roboflow Annotate

Mo Tags Applied

50% +  RESE
Fonte: Roboflow (2022).

Caracteristicas do Roboflow Annotate: Automagao no processo de anotacgao,
reduzindo o esforgco manual. Anotagdo colaborativa em tempo real, permitindo que
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equipes trabalhem simultaneamente. Suporte para diferentes formatos de dataset,
incluindo YOLO, COCO e PASCAL VOC. Converséao automatica de formatos, facilitando
a adaptacao entre diferentes frameworks. O grande diferencial do Roboflow esta na
sua capacidade de integracdo com modelos de aprendizado profundo, permitindo
a anotagdo assistida por IA. Essa funcionalidade reduz inconsisténcias humanas,
garantindo maior padronizagao nas anotagdes. No entanto, sua dependéncia da nuvem
e planos pagos para algumas funcionalidades avangadas podem ser limitantes em
alguns contextos (ROBOFLOW, 2021).

A seguir, serao discutidos os desafios enfrentados na construgéo de datasets,
bem como estratégias para garantir um processo de anotacao eficiente e preciso.

2.3.4 Construcao de Datasets Anotados

A organizacao e estruturacao dos datasets anotados desempenham um
papel essencial na implementacdo de modelos de visdo computacional. Durante a
anotagcao de imagens, além da marcacao dos objetos de interesse, é necessario
que os dados sejam salvos em formatos especificos compativeis com os frameworks
de treinamento. Esses formatos definem a forma como as informacgdes de anotacao
sdo armazenadas, incluindo detalhes como coordenadas das caixas delimitadoras,
classes dos objetos e metadados da imagem. Diferentes métodos de anotacdo adotam
estruturas de arquivos distintas, cada uma com vantagens e desvantagens dependendo
da aplicacao.

Os formatos de dataset mais comuns utilizados na anotagédo de imagens
incluem YOLO, PASCAL VOC e COCO, cada um apresentando um esquema de
armazenamento especifico. Embora este trabalho utilize exclusivamente o formato
YOLO, é essencial compreender a estrutura dos demais formatos para contextualizar a
construcao dos datasets anotados.

2.34.1 YOLO

O formato YOLO (You Only Look Once) é amplamente utilizado em modelos
de detecgdo de objetos devido a sua estrutura simples e eficiente. Cada imagem
anotada no formato YOLO possui um arquivo de texto (.txt) associado, onde sao
armazenadas as coordenadas das caixas delimitadoras juntamente com a classe do
objeto. A estrutura de um arquivo YOLO segue o seguinte padrao, conforme ilustrado
na Figura 13.

A estrutura de um arquivo YOLO segue o seguinte padrao:
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Figura 13 — Formato de saida arquivo YOLO

<class> <X. =< y. =< width =< height =
Fonte: Do Autor (2024).

Onde:

class;d: Identificagdo da classe do objeto (um numero inteiro associado a
uma classe no arquivo de classes).

Xc, ¥o: Coordenadas do centro da caixa delimitadora (normalizadas entre 0 e
1). width, height: Largura e altura da caixa delimitadora (também normalizadas entre 0
el).

Juntamente com o arquivo .txt, a imagem original (. jpg, .png) deve ser
mantido no mesmo diretoério para ser utilizado no treinamento.

2.3.4.2 PASCAL VOC

O formato PASCAL VOC ¢ estruturado em arquivos XML, que armazenam
informacdes detalhadas sobre a anotacao da imagem, incluindo coordenadas da caixa
delimitadora, nome da classe, resolucdo da imagem e outros metadados. A estrutura
de um arquivo PACAL VOC segue o seguinte padrao, ilustrado na Figura 14.

Exemplo de estrutura XML para uma anotagéao no formato PASCAL VOC:

Figura 14 — Formato de saida arquivo Pascal VOC

<annotation>
<folder>dataset</folder>
<filename>imagel. jpg</filename>
<size>
<width>640</width>
<height>480</height>
<depth>3</depth>
</size>
<object>
<name>cachorro</name>
<bndbox>
<xmin>100</xmin>
<ymin>200</ymin>
<xmax>400</xmax>
<ymax>500</ymax>
</bndbox>
</object>
</annotation>

Fonte: Do Autor (2024).

Esse formato € utilizado por frameworks como TensorFlow Object Detection
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API, sendo mais detalhado do que o YOLO, mas também mais pesado, exigindo maior
esforco computacional para processamento.

2.34.3 COCO

O formato COCO (Common Objects in Context) € mais avanc¢ado e adequado
para tarefas de deteccao de objetos, segmentacao e keypoints. Diferente do YOLO e
do PASCAL VOC, o COCO utiliza um unico arquivo JSON para armazenar todas as
anotagdes do dataset, incluindo informagdes detalhadas sobre cada imagem, como
categorias, caixas delimitadoras e segmentacao de poligonos, seu formato € ilustrado
na Figura 15.

Exemplo de anotag¢édo no formato COCO:

Figura 15 — Formato de saida arquivo COCO, formato JSON

{
"annotations": [
{
"image_id": 1,
"category_id": 1,
"bbox": [100, 200, 300, 4007,
"segmentation": [[120, 220, 150, 250, 300, 400]]
}
]
}

Fonte: Do Autor (2024).

O COCO é um dos formatos mais estruturados e versateis, sendo utilizado
em grandes competicOes de visdo computacional, mas sua complexidade torna-o mais
dificil de manipular para aplicagbes mais simples.

2.4 Trabalhos Correlatos

O desenvolvimento de ferramentas para anotagdo de imagens desempenha
um papel central na construcdo de datasets para visdo computacional. Nos ultimos
anos, diversas plataformas e estudos académicos abordaram solu¢des para melhorar
0 processo de anotacgdo, garantindo maior precisdo e eficiéncia no treinamento de
modelos de aprendizado profundo. Nesta secéo, serdo discutidos alguns trabalhos
relevantes que propdéem solucdes para a anotacao de imagens, focando principalmente
em meétodos baseados em caixa delimitadora e comparando essas abordagens com a
ferramenta desenvolvida neste trabalho.
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2.4.1 Ferramentas de Anotacao Existentes

A criagdo de datasets anotados envolve o uso de ferramentas que permitem
ao usuario marcar regioes de interesse dentro das imagens e exportar essas anotagoes
em formatos padronizados. Entre as principais ferramentas ja estabelecidas na literatura
e no mercado, destacam-se:

Labellmg: Um dos softwares mais utilizados para anotagdo manual de caixa
delimitadora. Desenvolvido como uma aplicacdo Python utilizando a biblioteca Qt, o
Labellmg permite ao usuério desenhar caixas delimitadoras sobre objetos em imagens
e salvar as anotacdes no formato PASCAL VOC (.xml) ou YOLO (.txt). No entanto, a
ferramenta apresenta limitagées quanto a usabilidade, sendo necessario que o usuario
ajuste manualmente a posicdo das caixas, além de nao oferecer funcionalidades
avangadas como segmentacao ou automacao na anotagédo (TZUTALIN, 2015).

Roboflow: Plataforma online que oferece um ambiente completo para anota-
cao, pré-processamento e treinamento de modelos de visdo computacional. Diferente
de ferramentas locais, o Roboflow permite a conversao entre diferentes formatos de
anotacao, além de incluir recursos como aumento de dados (data augmentation) e
integracao com frameworks populares. No entanto, para anotagdes offline e manipula-
cao direta dos arquivos, sua dependéncia da nuvem pode ser um fator limitante para
projetos que necessitam de maior controle sobre o ambiente de anotacao (ROBOFLOW,
2021).

CVAT (Computer Vision Annotation Tool): Desenvolvida pela Intel, essa
ferramenta foi projetada para lidar com grandes volumes de imagens e oferece suporte
para multiplos métodos de anotagao, incluindo caixas delimitadoras, segmentacao e
keypoints. Seu diferencial esta na capacidade de anotagéo colaborativa e automacao
parcial por meio de modelos pré-treinados, facilitando a rotulagem em larga escala. No
entanto, sua complexidade de uso e dependéncia de servidores tornam sua aplicacao
menos pratica para anotacdes locais simples (CORPORATION, 2019).

2.4.2 Diferencas e Contribuicées da Ferramenta Desenvolvida

As ferramentas existentes oferecem solugdes variadas para anotagao de
imagens, mas possuem limitagbes que motivam o desenvolvimento de alternativas
mais especializadas. A ferramenta proposta neste trabalho diferencia-se por focar
exclusivamente na anotacao de caixas delimitadoras no formato YOLO, proporcionando
um fluxo de trabalho otimizado e direto para aplicacées que utilizam esse formato.

Enquanto plataformas como Roboflow e CVAT oferecem funcionalidades
avancgadas de anotacao e integracdo com frameworks de deep learning, estas caracte-
risticas frequentemente vém acompanhadas de maior complexidade de uso, curvas de
aprendizado mais acentuadas e, em muitos casos, restricdes como custos associados



Capitulo 2. Fundamentagdo Tedrica 39

a recursos premium. A ferramenta desenvolvida neste estudo, por outro lado, adota
uma abordagem complementar que prioriza a simplicidade, modularidade e eficiéncia.

O obijetivo principal é fornecer uma solugdo web que permita a pesquisado-
res, estudantes e profissionais realizarem anotacoes de forma rapida e intuitiva, sem
a necessidade de configura¢cdes complexas ou dependéncia de plataformas proprie-
tarias. Esta abordagem baseada na web facilita a compatibilidade com praticamente
qualquer dispositivo com navegador moderno, independente do sistema operacional ou
configuragédo de hardware. Diferentemente de aplica¢des desktop que podem requerer
bibliotecas especificas ou dependéncias de sistema, a solugcdo web elimina barreiras
de compatibilidade e permite acesso imediato sem necessidade de configuragdes
adicionais.

Além disso, a ferramenta foi projetada para ser escalavel, permitindo que
futuras melhorias sejam incorporadas de maneira modular. Atualmente, a funcionali-
dade se concentra na anotagéo de caixas delimitadoras para o formato YOLO, mas sua
estrutura pode ser adaptada para incluir novos métodos de anotacdo, como segmenta-
cao semantica e keypoints, ou até mesmo incorporar algoritmos de deep learning para
pré-anotacao automatica e sugestao de objetos. Dessa forma, o projeto serve como
base para trabalhos futuros, seja adicionando suporte a outros formatos de anotagao
ou integrando funcionalidades de automacao na rotulagem de imagens.
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3 METODOLOGIA

Neste capitulo, é apresentada a fase de desenvolvimento da ferramenta
de anotagao de imagens. O objetivo é descrever de forma detalhada os processos e
metodologias adotados na criacao desta aplicacédo, destacando as escolhas técnicas,
os desafios enfrentados e as solugdes implementadas. O desenvolvimento de uma
ferramenta como esta, destinada a facilitar a anotacdo de imagens em ambientes
baseados na web, ndo é apenas uma contribuicdo técnica para o campo da visao
computacional, mas também uma resposta pratica as necessidades de anotacao de
imagens de forma mais acessivel e eficiente.

A estrutura deste capitulo segue uma abordagem sistematica, iniciando pela
definicao dos requisitos funcionais e nao funcionais. Esses requisitos estabelecem a
base sobre a qual a ferramenta foi projetada e desenvolvida, delimitando claramente seu
escopo e objetivos. Em seguida, é descrito o projeto da solucao proposta, detalhando
sua arquitetura e apresentando diagramas que ilustram o fluxo de trabalho e a estrutura
da aplicagéo. Esses elementos sdo essenciais para compreender como a ferramenta
foi concebida para atender as necessidades identificadas.

O nucleo deste capitulo estd na secao de desenvolvimento, onde é abor-
dado o processo de construcao da aplicacédo, desde a selecao das tecnologias até
a implementagéo pratica do cédigo. Também sao discutidos os desafios técnicos en-
contrados ao longo do desenvolvimento e as estratégias adotadas para supera-los,
proporcionando uma visdo transparente do processo.

A analise dos resultados é apresentada em um capitulo especifico, onde
séo demonstrados casos de uso que validam a aplicagédo pratica da ferramenta e sua
eficacia. Essa avaliacao inclui exemplos de imagens anotadas e 0s arquivos gerados,
demonstrando a funcionalidade e a utilidade da ferramenta desenvolvida.

A concluséao deste capitulo resume o impacto do projeto, avaliando como a
solucao atendeu aos requisitos e objetivos estabelecidos. Além disso, sdo discutidas as
licbes aprendidas e possiveis melhorias que poderao orientar desenvolvimentos futuros
na area.

3.1 Definicao dos Requisitos

A ferramenta foi projetada para ser intuitiva e focada exclusivamente na
anotacdo de bounding boxes no formato YOLO. Os requisitos foram divididos em
funcionais e ndo funcionais, garantindo que o escopo do projeto estivesse bem definido.

A aplicagéao desenvolvida busca otimizar o processo de anotacao manual de
imagens para modelos de visdo computacional, especificamente para caixas delimita-
doras. Diferente de ferramentas existentes, como Labellmg e Roboflow Annotate, esta



Capitulo 3. Metodologia 41

solucao é baseada na web, oferecendo maior acessibilidade e escalabilidade sem a
necessidade de instalagéo local ou dependéncia de plataformas pagas.

O Labellmg, por ser offline e executado localmente, é Util para projetos
menores, mas se torna inviavel para equipes ou para grandes volumes de dados devido
a falta de recursos colaborativos e otimizacdes. Além disso, seu desenvolvimento foi
descontinuado, o que pode impactar sua manutencdo e compatibilidade com novas
demandas.

O Roboflow, por outro lado, facilita a anotagdo em nuvem e integra automa-
¢ao parcial, mas impde limitagées no acesso gratuito, exige conexao constante com a
internet e nao é totalmente otimizado para fluxos puramente manuais.

A proposta deste trabalho combina a flexibilidade de uma aplicagédo web com
a autonomia da anotagdao manual, permitindo que usuarios realizem rétulos diretamente
no navegador, garantindo que os dados sejam centralizados e facilmente acessiveis.
Além disso, a arquitetura da ferramenta permite possiveis melhorias futuras, como
integracdo com modelos de sugestao de caixas delimitadoras, exportagao facilitada
para multiplos formatos e suporte para trabalho colaborativo.

Ao unir acessibilidade, eficiéncia e escalabilidade, essa ferramenta se posici-
ona como uma alternativa mais equilibrada para projetos que necessitam de anotacao
manual sem comprometer a usabilidade e a qualidade do dataset.

3.1.1 Requisitos Funcionais

1. Carregamento de Imagens: A capacidade de carregar imagens no formato .jpg,
.png e outros formatos comuns diretamente na interface da ferramenta.

2. Criacao de Caixas Delimitadoras: Ferramenta intuitiva para desenhar caixas
delimitadoras retangulares eixo-alinhadas ao redor dos objetos nas imagens.

3. Atribuicdo de Etiquetas: A possibilidade de atribuir etiquetas de classe a cada
bounding box, facilitando a categorizacédo dos objetos anotados.

4. Salvar/Deletar e Exportar Anotacdes: Funcionalidade para salvar, ou excluir as
anotagdes realizadas, e exporta-las em formatos compativeis com ferramentas
de aprendizado de maquina, como o formato YOLO.

3.1.2 Requisitos Nao Funcionais
Os requisitos nao funcionais estao relacionados as caracteristicas gerais da
aplicagao, como desempenho, seguranga e usabilidade. Estes incluem:

1. Interface Simplificada: A interface do usuario € direta e objetiva, abrindo
diretamente na tela de anotagcado sem necessidade de etapas adicionais como login.
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2. Execucéo Local e Potencial de Hospedagem: Embora atualmente a fer-
ramenta seja configurada para execuc¢ao local (localhost), o codigo foi desenvolvido
de forma a permitir uma futura hospedagem em servidores, para ampliar seu acesso,
utilidade e aprimoramento.

3. Compatibilidade com Navegadores: Projetada para funcionar eficiente-
mente em navegadores web modernos, garantindo boa performance mesmo sem
recursos de responsividade.

Esses requisitos foram estabelecidos para garantir que a ferramenta nao
apenas atendesse as necessidades imediatas de anotacdao de imagens, mas também
fosse adaptavel para expansdes e melhorias futuras, alinhando-se com os objetivos de
longo prazo do projeto.

3.2 Projeto da Solucao Proposta

Nesta secéao, é descrito o projeto da ferramenta de anotacédo de imagens
baseada na web, detalhando sua arquitetura e design funcional. A intengéo é apresentar
uma visao clara de como os componentes da aplicacao interagem entre si e como a
ferramenta foi projetada para atender aos requisitos definidos.

3.2.1 Arquitetura do Sistema

A arquitetura desta ferramenta de anotacdo de imagens, ilustrada pelo
diagrama de componentes da figura 16, foi planejada para assegurar eficiéncia e
usabilidade. Construida inteiramente como uma aplicacao de frontend, foi desenvolvida
utilizando JavaScript, com o framework React Vite, otimizado para performance e
escalabilidade. A escolha do React Vite esta alinhada com a necessidade de uma
aplicacao que utilize conceitos modernos e de alta performance, capaz de manipular a
interatividade do usuario e a atualizacao de dados de maneira eficiente.

Figura 16 — Diagrama de Contexto, Anotador de Imagem.

Frontend (Aplicagdo Web)

. React + Vite
«  Executado localmente
HTTP (localhost)
- * « Manipula Imagens e permite
o anotagao manual
Usuario (Acessa « exporta arquivos no formato
ferramenta - navegador) YOLO

Fonte: Do Autor (2024).
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A biblioteca react-image-annotation € integrada como um componente chave,
fornecendo a funcionalidade essencial de anotagdo de imagens. Esta biblioteca foi
escolhida por sua flexibilidade e capacidade de ser customizada para atender as neces-
sidades especificas do projeto. Ela permite que os usuarios desenhem bounding boxes
diretamente sobre as imagens carregadas e associem etiquetas a estas anotacoes de
forma intuitiva.

3.2.2 Tecnologias Utilizadas

Para garantir eficiéncia, modularidade e escalabilidade, a ferramenta foi cons-
truida utilizando React.js no frontend, juntamente com Tailwind CSS para estilizacéao e
diversas bibliotecas especializadas para manipulagéo de imagens e arquivos.

3.2.2.1 JavaScript e React.js

A escolha do React.js como framework principal foi motivada por diversos
fatores:

1. Gerenciamento eficiente de estado: O uso de React Hooks (useState,
useEffect) permite atualizacao dinamica da interface sem necessidade de recarregar a
pagina. 2. Componentizacao: O codigo foi estruturado em componentes reutilizaveis,
garantindo modularidade e manutencao facilitada. 3. Virtual DOM: React otimiza a ren-
derizacao de componentes, garantindo melhor desempenho. 4. Facilidade de expansao:
O framework permite adigao de novas funcionalidades sem reescrever grandes partes
do cdédigo.

A aplicacao foi estruturada seguindo o padrao SPA (Single Page Application),
garantindo interacao fluida sem recarregamentos desnecessarios.

3.2.2.2 Tailwind CSS

Para estilizagé@o da interface, foi utilizado o Tailwind CSS, um framework CSS
que oferece:

1. Classes utilitarias: Permite estilizacado rapida sem necessidade de criar
arquivos CSS extensos. 2. Flexibilidade: Personalizagdo simplificada para atender as
necessidades do projeto. 3. Desempenho otimizado: Remove estilos n&o utilizados em
producdo, garantindo arquivos CSS leves.

O uso do Tailwind permitiu a construgdo de uma interface simples e funcional,
com foco na usabilidade.

3.2.2.3 Bibliotecas Adicionais

Além do React e Tailwind, foram utilizadas outras bibliotecas para funcoes
especificas:
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1. React Image Annotation: Responsavel por gerenciar a anotacao de ima-
gens dentro da aplicacdo. 2. File System Access API: Permite leitura e gravagao de
arquivos diretamente no navegador. 3. React Icons: Fornece icones vetoriais para
melhorar a experiéncia do usuario.

A escolha dessas bibliotecas garantiu que a ferramenta fosse leve e sem
dependéncias desnecessarias, focando na funcionalidade principal.

3.2.3 Consideragdes de Design

O design da interface do usuario foi concebida com o objetivo de maximizar
a eficiéncia e minimizar a complexidade. A interface (figura 17) € limpa e sem elementos
desnecessarios, permitindo que os usuarios se concentrem na tarefa de anotar imagens.
Foi dada atencéo a facilidade de uso, garantindo que mesmo usuarios sem experiéncia
prévia em ferramentas de anotagdo possam utilizar a aplicagcdo com pouco ou nenhum
treinamento.
Figura 17 — Interface Web, Anotador de Imagem.
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Fonte: Do Autor (2024).

Além disso, o codigo foi estruturado de maneira a facilitar a manutencao e a
extensibilidade. Isso permite que outros desenvolvedores e pesquisadores adaptem
e expandam a aplica¢ao no futuro, seja para adicionar novas funcionalidades ou para
integra-la em sistemas mais amplos de processamento de imagens.
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3.2.4 Estrutura do Projeto

A estrutura do projeto foi organizada para garantir clareza, modularidade e
facilidade de manutengéo. O cédigo-fonte foi separado em diretérios bem definidos:

/labelimg-web

src/
assets/ # Recursos visuais
components/ # Componentes reutilizaveis
ImageArea. jsx # Area de exibigdo da imagem e anotagdes
Sidebar. jsx # Barra lateral para controle de arquivos
Toolbar. jsx # Ferramentas para manipulagio das bounding boxes
App.jsx # Componente principal da aplicagdo
index. js # Ponto de entrada do React
public/ # Arquivos estaticos
package. json # Configuragdo das dependéncias do projeto
vite.config.js # Configuragdo do Vite para otimizacdo do build

Essa estrutura modular permite expansdes futuras, facilitando a adi¢gao de
novos métodos de anotacao ou suporte a outros formatos além do YOLO.

3.2.5 Diagramas de Usuario e Componetes

Fluxo de usuario: Este diagrama ilustra o percurso do usuario dentro da
aplicacao, desde o carregamento inicial da pagina até a finalizacdo das anotagdes. O
fluxo detalha cada etapa da interacdo do usuario, incluindo o carregamento de imagens,
a criacdo e edicao de bounding boxes, e a exportacdo das anotagdes.
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Figura 18 — Diagrama de Usuario, Anotador de Imagem.
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Fonte: Do Autor (2024).

Diagrama de Componentes: Este diagrama desdobra a estrutura da apli-
cacao, mostrando como os diferentes componentes do React interagem entre si. O
foco € demonstrar a modularidade da aplicagdo, com componentes distintos para
carregamento de imagens, interface de anotacao e salvamento de dados.
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Figura 19 — Diagrama de Componentes, Anotador de Imagem.
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Fonte: Do Autor (2024).

A aplicacao é estruturada modularmente para facilitar a separacao de res-
ponsabilidades. A seguir, explico os principais componentes e suas fungodes:

3.2.5.1 Componentes da Aplicacao

a) App (Componente Principal)

O componente App é o nucleo da aplicacao. Ele gerencia todo o estado global
do sistema e é responsavel por conectar os diferentes componentes, garantindo

gue a navegacgao entre imagens e a manipulagdo das anotagdes ocorra de forma
fluida e eficiente.

a) Armazena e gerencia a lista de arquivos carregados pelo usuario na variavel
fileList, que contém as imagens que serdo anotadas.

b) Mantém o indice da imagem atual por meio da variavel currentindex, permi-
tindo que o usudrio navegue entre 0s arquivos carregados.

c) Controla o estado das anotagbes de cada imagem, garantindo que cada
anotacao seja corretamente associada ao respectivo arquivo de imagem.

d) Implementa as fungdes nextimage e previmage para permitir que 0 usuario
avance ou volte para a préxima imagem na lista.

e) Interage diretamente com os componentes Toolbar, Sidebar e ImageArea,
garantindo que cada um receba os dados necessarios para operar correta-
mente.

b) Toolbar (Barra de Ferramentas)
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A barra de ferramentas Toolbar é responsavel por oferecer ao usuario opgoes para
carregar imagens, navegar entre os arquivos e salvar as anotag¢des no formato
desejado.

a) Permite que o usuario abra um unico arquivo de imagem ou selecione uma
pasta contendo vérias imagens.

b) Exibe botbes para navegacao entre as imagens carregadas, permitindo
avancar (Next Image) ou retroceder (Previous Image).

¢) Inclui um botao especifico para salvar as anotacdes no formato YOLO.

d) Contém uma interface para interacdo com o sistema de arquivos, garantindo
que os arquivos de imagem e anotagdes possam ser carregados e salvos
corretamente.

c) Sidebar (Painel Lateral)

O painel lateral Sidebar fornece uma interface para visualizar e gerenciar as
anotagoes feitas em cada imagem, além de exibir a lista de arquivos carregados.

a) Exibe todas as anotag¢des criadas pelo usuério para a imagem atualmente
selecionada.

b) Permite que o usuario exclua anotacdes individuais diretamente no painel.

c¢) Atualiza dinamicamente a interface conforme o usuario adiciona ou remove
anotacoes.

d) Implementa rolagem vertical para que uma grande quantidade de anotacdes
possa ser visualizada sem comprometer o layout da aplicacao.

e) Mostra a lista de imagens carregadas e destaca a imagem atualmente
selecionada.

d) ImageArea (Area de Visualizacdo e Anotacéo)

A area de visualizagao e anotacado ImageArea é responsavel por renderizar a
imagem carregada e fornecer ferramentas para que o usuario desenhe bounding
boxes e crie anotagoes.

a) Renderiza a imagem carregada pelo usuério na tela, garantindo que ela seja
corretamente ajustada ao espaco disponivel.

b) Permite que o usuéario desenhe bounding boxes ao redor dos objetos de
interesse na imagem.

c) Atualiza as anotagdées em tempo real conforme o usuario interage com a
ferramenta.
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d) Garante que as bounding boxes respeitem os limites da imagem carregada.

e) Interage diretamente com o estado global da aplicagéo, garantindo que todas
as anotagOes sejam salvas corretamente.

e) Annotation System (Sistema de Anotacdes)

O sistema de anotagdes Annotation System processa os dados gerados pelo
usuério e os converte para o formato YOLO, garantindo que possam ser utilizados
para treinamento de modelos de aprendizado de maquina.

a) Coleta as anotacdes feitas pelo usuéario e converte as coordenadas das
bounding boxes para o formato normalizado do YOLO.

b) Gera um arquivo de texto para cada imagem anotada, contendo as informa-
¢bes das bounding boxes e suas respectivas classes.

c) Mantém um mapa de classes (labelmap.txt) que relaciona cada categoria de
objeto com um identificador numérico, garantindo que todas as anotacoes
sigam um padréo consistente.

f) File System (Manipulacao de Arquivos)

O sistema de manipulacao de arquivos File System gerencia a leitura e escrita
dos arquivos de imagem e anotacdes no sistema do usuario.

a) Permite a selecdo de um diretério para salvar automaticamente todas as
anota¢des em uma pasta especifica (annotations_yolo).

b) Gerencia a leitura de imagens do diretério escolhido, garantindo que apenas
arquivos de imagem sejam carregados na aplicagao.

¢) Manipula a escrita dos arquivos de anotagédo no formato YOLO, garantindo
gue cada anotacao seja armazenada corretamente.

d) Cria automaticamente as pastas necessarias para armazenar as anotagdes
e 0s arquivos auxiliares.

e) Mantém persisténcia nos dados salvos, permitindo que o usuario continue a
anotacao posteriormente sem perder informacoes.

A estrutura modular implementada garante a separagao adequada de res-
ponsabilidades entre os componentes da aplicacdo, assegurando um fluxo consistente
de funcionamento.

Dessa forma, a ferramenta desenvolvida atende aos requisitos estabelecidos
e proporciona um ambiente intuitivo e eficiente para anotagéo de imagens. A escolha
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de tecnologias modernas como React.js, Tailwind CSS e Vite garantiu um desenvolvi-
mento agil e um sistema leve, modular e escalavel, permitindo futuras expansées. A
arquitetura da aplicagao foi estruturada para proporcionar uma separacao clara entre
0Ss componentes, otimizando a interacéo do usuario e a gestao das anotacoes.

Ao focar exclusivamente na anotagcédo de bounding boxes no formato YOLO,
a ferramenta se alinha as necessidades de modelos de deteccado de objetos que
priorizam desempenho e simplicidade. A exportagao direta dos arquivos no padrao
YOLO facilita sua integracdo com pipelines de treinamento sem a necessidade de
conversdes adicionais, garantindo praticidade no uso real.

Além disso, a modularidade do projeto permite que futuras iteragdes incluam
novas funcionalidades, como suporte a outros formatos de anotacao, melhorias na
interface e otimizagdes no fluxo de trabalho. Com isso, a ferramenta se estabelece
como uma base soélida para anotacoes eficientes, oferecendo um recurso valioso para
a construcao de datasets de visdo computacional.
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4 APRESENTACAO DOS RESULTADOS

Neste capitulo, sdo apresentados os resultados obtidos a partir da utilizagdo
da ferramenta desenvolvida, com foco na validacdo das anotagdes geradas e sua
compatibilidade com plataformas externas. O objetivo € demonstrar a eficacia do
sistema, evidenciando seu funcionamento na anotacéo de imagens, exportacdo dos
dados e validacédo das caixas delimitadoras em um ambiente de referéncia, como o
Roboflow.

Inicialmente, sdo descritos os passos realizados para a anotagao das ima-
gens na ferramenta, detalhando o processo de criagcdo de caixas delimitadoras e a
correta associacao das classes aos objetos identificados. Em seguida, € abordada a
etapa de exportagéo das anotag¢des no formato YOLO, garantindo a conformidade dos
arquivos gerados com os padrdes utilizados para treinamentos em modelos de visdo
computacional.

Na sequéncia, sdo apresentados os procedimentos para upload dos arquivos
no Roboflow, destacando a verificacao da integridade dos dados e a correspondéncia
entre as anotagoes realizadas na ferramenta e as exibidas na plataforma externa. A
comparacao visual das caixas delimitadoras permite confirmar a precisao da exportagao
e a fidelidade das informacgdes anotadas.

Por fim, os resultados obtidos sao analisados, reforcando a contribuigao
da ferramenta desenvolvida para a anotagéo eficiente de imagens e sua viabilidade
para aplicagées em projetos que demandam datasets bem estruturados. Essa analise
considera a usabilidade do sistema, a adequacao das anotagdes ao formato esperado
e a possibilidade de integracdo com fluxos de trabalho ja estabelecidos no campo da
visdo computacional.

4.1 Validacao Da Ferramenta

A validacao da ferramenta desenvolvida tem como objetivo verificar se
as anotacdes realizadas sdo corretamente geradas no formato YOLO e se essas
anotacdes podem ser utilizadas em uma plataforma externa de referéncia, Roboflow,
para confirmagédo da integridade e compatibilidade dos dados.

A metodologia de validac&o consistiu nos seguintes passos:

1. Uso da ferramenta desenvolvida para anotacao de imagens.
2. Exportacgao e verificacdo dos arquivos YOLO gerados
3. Upload dos arquivos no Roboflow

4. Validacao das caixas delimitadoras na plataforma
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4.1.1 Anotagado de Imagens na Ferramenta Desenvolvida

O primeiro passo da validacao consistiu na utilizagado da ferramenta desen-
volvida para realizar a anotagdo manual de um conjunto de imagens. O objetivo foi criar
caixas delimitadoras e verificar a correta exportacao dessas anotacoes.

Os passos seguidos foram:

1. Selecéo do Diretorio com as Imagens O primeiro passo para a validagéo da ferra-
menta consiste na selecao da pasta que contém as imagens a serem anotadas,
conforme figura 20. O usudrio utiliza a interface da ferramenta para abrir um
diretério contendo as imagens que serdo processadas. Esse processo permite
carregar multiplas imagens ao mesmo tempo, facilitando a navegagao e anotagao.

Figura 20 — Selecéo da pasta contendo as imagens para anotagao

Recents

Applications

Desktop

Documents

Downloads

2 iCloud Drive
=7 Shared

Red
® Orange
® Yellow
® Green
Blue New Folder

& Durnla

Fonte: Do Autor (2024).

2. Criagao das Anotacgdes (Caixas Delimitadoras) Apds carregar as imagens, o
usuario pode comecar a desenhar as caixas delimitadoras ao redor dos objetos
de interesse (figura 21). A ferramenta permite adicionar multiplas anotacdes por
imagem e associar um rotulo a cada bounding box, garantindo que os objetos
sejam corretamente identificados.
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Figura 21 — Criacdo das anotacdes na ferramenta, com caixas delimitadoras e labels
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3. Salvando as Anotacgdes

Apos realizar as anotacgdes, o usudrio deve salvar os rétulos no formato YOLO.
Esse processo cria arquivos .txt correspondentes a cada imagem, contendo as
coordenadas das caixas delimitadoras e os respectivos rétulos, como mostra a
figura 22.

Figura 22 — Solicitacao para salvar as anotagdes no diretério local
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4. Verificacao do Diretério de Saida

Apoés salvar as anotacdes, é possivel verificar que o diretério contém os arquivos
das imagens e a pasta annotations-yolo, onde as anotagdes sdo armazenadas no
formato YOLO de acordo com a figura 23.

Figura 23 — Verificacao da pasta de saida contendo imagens e anotagcoes

AirDrop

Recents

Applications Image__2017-07- Image__2017-07- Image__2017-07- annotations_yolo
27_11-10-12.bmp 27_11-10-21.bmp 27__11-10-59.bm

Desktop - h A P& P
Documents

Downloads

Fonte: Do Autor (2024).

5. Verificagcdo dos Arquivos YOLO

Dentro da pasta annotations-yolo (figura 24), é possivel observar os arquivos .txt
gerados para cada imagem. Esses arquivos contém as coordenadas das caixas
delimitadoras e os rétulos das anotacgoées.

Figura 24 — Arquivos YOLO gerados para cada imagem anotada
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Fonte: Do Autor (2024).

6. Validagcao do Formato dos Arquivos YOLO

Por fim, ao abrir um dos arquivos .txt, verifica-se que ele contém os dados
estruturados corretamente, com as coordenadas das caixas delimitadoras no
formato esperado pelo YOLO, como mostra a figura 25.
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Figura 25 — Visualizagdo do contetido de um arquivo YOLO gerado

‘J TXT ‘J TXT J TXT

Image__2017-07- Image_ 2017-07- Image_ 2017-07- Image__2017-07- Image__2017-07- Image__2017-07-
27_11-10-1Zbmp = 27_M-10-12.txt 27_11-10-21bmp 27_11-10-21.txt 27_11-10-59.bmp 27_11-10-58.txt

o0 B Image__2017-07-27__11-10-12.txt

@ 0.489446 B.741132 8.843743 0.0844836
labelmap.txt @ 0.386262 B.516958 B.555533 0.746987

THT

Fonte: Do Autor (2024).

A figura 26 mostra a validagdo apds a anotagdo, cada imagem gerou um arquivo
.txt contendo as coordenadas das caixas delimitadoras normalizadas no formato
YOLO.

7. Validacao do Formato dos Arquivos YOLO

Para validar a compatibilidade da ferramenta, os arquivos gerados foram carrega-
dos na plataforma Roboflow. A pasta de anotagcdes contendo imagens e arquivos
xt foi selecionada para upload.

Figura 26 — Upload das Anotacdes no Roboflow

Drag and drop images, annotations, and videos.

(Y .jpg, .png, .bmp, .webp, .avif [ in 26 formats = 3 .mov, .mp4

*Max size of 20MB and 16,384 pixels per dimension.

() Select Files (O Select Folder Save and Continue =

Fonte: Do Autor (2024).

8. Visualizagao das Anotac¢des no Roboflow
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Apés o upload, as imagens foram carregadas na interface do Roboflow, e as caixas
delimitadoras anotadas foram corretamente identificadas. Isso confirma que a
ferramenta desenvolvida gera anotacdes no formato adequado para integracao
com plataformas externas, conforme mostra a figura 27.

Figura 27 — Visualizagcao das anotagc6es no Roboflow

TAMPA E REBITE ANNOTATE
Image__2017-07-27__11-10-21.bmp

Annotations

Group: tampa-rebite

@ tampa

1 rebite

No Tags Applied

Fonte: Do Autor (2024).

4.2 Analise dos Resultados

A validagao da ferramenta mostrou que o processo de anotacao é realizado
corretamente, e os arquivos gerados seguem o padrao esperado pelo formato YOLO. O
upload das imagens e anotagdes no Roboflow confirmou que as caixas delimitadoras
foram preservadas e corretamente interpretadas pela plataforma.

1. Compatibilidade com o Formato YOLO: Os arquivos de anotacao gerados pela
ferramenta seguem corretamente a estrutura exigida pelo formato YOLO. Isso foi
confirmado pela leitura das coordenadas das caixas delimitadoras e pela exibi¢cédo
correta das anotacdes no Roboflow.

2. Facilidade de Uso: O processo de anotacgdo foi intuitivo, permitindo a rapida
marcacao de objetos nas imagens. A ferramenta possibilita salvar e organizar as
anotacoes de forma eficiente, facilitando sua integracdo em fluxos de treinamento
de modelos de visao computacional.

3. Possibilidades de Expanséao: A ferramenta, embora desenvolvida com foco exclu-
sivo na anotacao de caixas delimitadoras no formato YOLO, pode ser expandida
no futuro para oferecer suporte a outros formatos de anota¢ao, como COCO e
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PASCAL VOC. Além disso, a adicao de recursos para automacao de anotagdes
poderia tornar o processo ainda mais eficiente.

A validacao demonstrou que a ferramenta cumpre seu propésito de gerar
anotacgdes de caixas delimitadoras no formato YOLO e que os arquivos gerados sao
compativeis com plataformas de visdo computacional, como o Roboflow. O fluxo de
trabalho implementado permite a criagao rapida e eficiente de datasets anotados,
viabilizando seu uso para treinamento de modelos de deteccédo de objetos.

Tabela 1 — Cumprimento dos Requisitos

Requisito Status
Permitir anotagao manual de imagens Atendido
Suporte ao formato de exportacdo YOLO Atendido
Interface intuitiva para anotagao Atendido
Possibilidade de salvar anotacdes localmente Atendido
Compatibilidade com plataformas externas (Roboflow) Atendido
Facilidade na criagdo e edi¢ao de caixas delimitadoras Atendido
Suporte a multiplos formatos de anotacao N&o atendido
Integragdo com banco de dados para armazenamento remoto | Nao atendido
Implementacédo de automacéao de anotacgoes Nao atendido

Fonte: Autor (2024).

A ferramenta desenvolvida atendeu satisfatoriamente ao objetivo geral, pro-
porcionando uma interface web acessivel para anotacao de imagens, voltada ao meio
académico e a pesquisa em visdo computacional. A interface foi projetada para ser
intuitiva, facilitando o processo de anotagédo manual e garantindo compatibilidade com
formatos amplamente utilizados, como o YOLO. Além disso, sua estrutura permite
futuras integragdes, tornando-se um recurso viavel para trabalhos posteriores.

No que se refere aos objetivos especificos, os resultados obtidos demons-
tram um bom nivel de cumprimento:

* O estudo dos formatos de anotagao foi realizado, possibilitando uma escolha
fundamentada na ado¢ao do YOLO como padrao principal, devido a sua ampla
aceitacdao na comunidade de visdo computacional.

» Foram selecionadas tecnologias web modernas, como React, para o desenvol-
vimento da interface, garantindo eficiéncia, compatibilidade e um ambiente agil
para a anotacao de imagens.

» A implementacao da ferramenta atendeu as exigéncias de usabilidade e funci-
onalidade, permitindo a criacao e exportacdo de anotagdes de forma prética e
precisa.
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» A ferramenta foi testada extensivamente, validando seu funcionamento em um
ambiente controlado e verificando a geracao correta de anotagcdes no formato
YOLO.

» O processo de exportacao e validagcdo no Roboflow comprovou que os arquivos
gerados sao compativeis e interpretados corretamente por plataformas externas,
demonstrando a integridade dos dados anotados.

+ A disponibilizagdo em um repositdrio publico ainda n&o foi concluida, mas a docu-
mentacao do sistema ja foi elaborada, registrando decisdes técnicas e melhorias
futuras.

» A documentacao do desenvolvimento foi mantida ao longo do projeto, garantindo
que todas as decisdes técnicas, desafios enfrentados e solucdes implementadas
fossem registradas.

A ferramenta desenvolvida foi disponibilizada publicamente no GitHub, ga-
rantindo acesso aberto a comunidade académica e de pesquisa em visdo computa-
cional. O repositério inclui tanto o cédigo-fonte quanto a documentacgao, permitindo
que outros desenvolvedores utilizem, contribuam e expandam suas funcionalidades.
Essa abordagem refor¢ca um dos principais objetivos do projeto, que é tornar a ano-
tacdo de imagens mais acessivel e colaborativa. O c6digo pode ser acessado em:
https://github.com/geromuller/image-annotation-tool

Com base nos resultados obtidos, a ferramenta pode ser considerada uma
solucédo funcional para a anotacdo de imagens em aplicagcdes de visdo computacional.
Futuras melhorias podem incluir a implementacao de novos métodos de anotagéo e a
otimizacao da interface para tornar o processo ainda mais agil.
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5 CONSIDERACOES FINAIS

O desenvolvimento desta ferramenta de anotagdo de imagens teve como
objetivo fornecer uma solucao eficiente e pratica para a marcacao de bounding boxes
no formato YOLO. A partir da revisao teérica, do estudo das ferramentas existentes
e da implementacao da solugédo proposta, foi possivel criar um sistema funcional
que atende as necessidades de anotacdo de imagens de forma rapida, intuitiva e
acessivel. A validagao realizada confirmou a eficacia da ferramenta, demonstrando que
as anotacdes geradas sao corretamente interpretadas por plataformas externas, como
o Roboflow.

Ao longo deste trabalho, foram abordadas diversas etapas do processo
de anotacédo de imagens, desde a importancia da rotulagem para o treinamento de
modelos de visdo computacional até a analise de ferramentas ja consolidadas no
mercado. A comparacao com softwares como Labellmg demonstrou que a ferramenta
desenvolvida consegue suprir uma necessidade especifica do fluxo de trabalho de
pesquisadores e desenvolvedores que utilizam o formato YOLO. Diferente das demais
solucodes, que oferecem multiplas funcionalidades e, muitas vezes, exigem um ambiente
mais robusto para execucao, a ferramenta proposta neste estudo prioriza simplicidade
e eficiéncia, eliminando elementos que poderiam tornar o processo mais complexo
para usuarios que precisam de uma anotagao direta e rapida.

A validacao foi conduzida por meio de um fluxo estruturado de teste, no
qual imagens foram anotadas utilizando a ferramenta e posteriormente carregadas no
Roboflow para verificacao da integridade das bounding boxes. Os resultados indicaram
que todas as anotag6es foram corretamente interpretadas pela plataforma, sem desvios
de posicionamento ou erros na atribuicdo de classes. Esse resultado confirma que a
ferramenta atendeu ao requisito principal de compatibilidade e precisdo, demonstrando
ser uma alternativa viavel para pesquisadores e profissionais que trabalham com
datasets no formato YOLO.

5.1 Contribuicoes do Trabalho

Este trabalho trouxe contribuicées relevantes para a area de anotacao de
imagens, especialmente no contexto de detecgédo de objetos utilizando modelos de
deep learning. As principais contribuicdes podem ser destacadas da seguinte forma:

1. Desenvolvimento de uma ferramenta especializada para anotacao YOLO: Dife-
rente de outras solugdes que suportam multiplos formatos e possuem interfaces
mais complexas, a ferramenta desenvolvida foca exclusivamente no formato
YOLO, garantindo um fluxo de trabalho otimizado para esse tipo de anotacao.
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2. Facilidade de uso e acessibilidade: A ferramenta foi projetada para ser executada
diretamente em navegadores modernos, sem necessidade de instalacao de
pacotes adicionais, tornando o processo de anotagdo mais acessivel a usuarios
de diferentes niveis de experiéncia.

3. Validacao pratica e compatibilidade com ferramentas externas: A integracao bem-
sucedida com o Roboflow demonstrou que a ferramenta gera anotagdes corretas
e compativeis com pipelines de treinamento, reforcando sua aplicabilidade em
projetos reais.

4. Codigo modular e expansivel: A estrutura da aplicacédo foi organizada de ma-
neira modular, permitindo que futuras melhorias possam ser incorporadas sem
comprometer a funcionalidade principal.

Além dessas contribuigdes, o trabalho também reforca a importancia da
anotagdo manual no treinamento de modelos de visdo computacional. Mesmo com
avancos na area de aprendizado semi-supervisionado e autoanotacao, a intervencao
humana ainda desempenha um papel fundamental na construgao de datasets de alta
qualidade. Dessa forma, ferramentas eficientes e especializadas, como a desenvolvida
neste projeto, continuam sendo essenciais para 0 avanco da inteligéncia artificial
aplicada a visao computacional.

5.2 Limitacoes e Desafios

Embora a ferramenta tenha cumprido seu propdsito, algumas limitacées
foram identificadas e podem servir como base para trabalhos futuros:

1. Suporte apenas a bounding boxes: Atualmente, a ferramenta n&o oferece suporte
a métodos mais avancados de anotacdo, como segmentacdo semantica ou
keypoints. Isso a torna adequada apenas para tarefas de deteccao de objetos,
limitando seu uso em aplicagées que exigem maior granularidade na anotagao.

2. Falta de automacgao no processo de anotagao: Algumas ferramentas modernas,
como CVAT e Roboflow, possuem funcionalidades de pré-anotagao utilizando
modelos pré-treinados, 0 que acelera o processo de rotulagem. A ferramenta
desenvolvida ndo inclui esse recurso, sendo totalmente manual.

3. Execucgdo exclusivamente local: Atualmente, a ferramenta é executada direta-
mente no navegador, sem suporte para armazenamento em nuvem ou comparti-
lhamento de anotag¢des entre multiplos usuarios. Essa caracteristica pode limitar
seu uso em projetos colaborativos.
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Apesar dessas limitacdes, o desenvolvimento da ferramenta cumpriu seu
objetivo central, validando a abordagem adotada e garantindo que as anotacées fossem
corretamente interpretadas por frameworks externos.

5.3 Trabalhos Futuros

Dada a base soélida construida neste trabalho, algumas melhorias podem
ser implementadas em versdes futuras da ferramenta. Algumas diregées possiveis para
aprimoramento incluem:

1. Expanséo para novos formatos de anotagéo: Embora o foco tenha sido no formato
YOLO, a inclusédo de suporte a outros formatos, como COCO e PASCAL VOC,
pode tornar a ferramenta mais versatil.

2. Implementacéao de recursos de automacao: A incorporacdo de modelos de pré-
anotagcdo pode reduzir o esforco manual e agilizar o processo de rotulagem,
tornando a ferramenta mais eficiente.

3. Integracao com plataformas de armazenamento em nuvem: Implementar suporte
para sincronizagao com servicos como Google Drive ou AWS S3 pode permitir
gue usuarios armazenem e compartilhem anotac¢dées facilmente.

4. Aprimoramento da interface do usuario: Melhorias na interface grafica podem
tornar a experiéncia do usuario ainda mais intuitiva, especialmente para aqueles
sem experiéncia prévia em anotacao de imagens.

Essas melhorias podem tornar a ferramenta ainda mais util e consolida-
la como uma alternativa robusta para anotacdo de imagens no contexto de visdo
computacional.
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