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RESUMO

Este trabalho tem como objetivo verificar a viabilidade de usar uma rede neural artificial (RNA)
em imagens de sensoriamento remoto para identificar grandes focos de mosquito da dengue,
proporcionando uma maneira automadtica e eficaz aliada ao combate a doencga. O foco escolhido no
trabalho foi a piscina, que possui uma grande drea, ndo fica abastecida apenas no periodo de chuva
e quando ndo estd tratada se torna um grande criadouro dos mosquitos Aedes aegypti e Aedes
albopictus transmissores da doenga.Para isso foi necessdrio definir o tipo adequado de rede neural
artificial para fazer a deteccdo automadtica de piscinas usando imagens de sensoriamento remoto,
foi utilizada a rede neural convolucional (CNN) YOLOVS, pela sua notoriedade no desempenho
de deteccao de imagem. Em seguida foi preparado o banco de dados para o treinamento da rede,
separando os dados de treinamento e validacao, transformando as anotacdes COCO em anotacdes
YAML, que podem ser identificadas corretamente pelo modelo. E nos resultados foi analisado o
desempenho e a eficdcia das respostas obtidas nas etapas de treinamento e valida¢do e observar o

comportamento do modelo em um novo conjunto de dados.

Palavras-chave: CNN; YOLO; YOLOVS; Deteccao de Imagem; Dengue.



ABSTRACT

This work aims to verify the feasibility of using artificial neural network (RNA) in remote sensing
images to identify large dengue mosquito outbreaks, providing an automatic and effective way of
combating the disease. The focus chosen for the work was the swimming pool, which has a large
area, is not filled only during the rainy season and, when untreated, becomes a major breeding
ground for the Aedes aegypti and Aedes albopictus mosquitoes that transmit the disease. To do this,
it was necessary to define the appropriate type of artificial neural network to perform automatic
detection of swimming pools using remote sensing images. The Convolutional Neural Networks
(CNN) YOLOVS8 network was used, due to its notoriety in image detection performance. The
database for training the network was then prepared by separating the training and validation data,
transforming the COCO annotations into YAML annotations, which can be correctly identified
by the model. The results analyzed the performance and effectiveness of the answers obtained in

the training and validation stages and observed the model’s behavior on a new dataset.

Keywords: CNN; YOLO; YOLOvVS; Image detection; Dengue Fever.
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1 INTRODUCAO

Nos paises Panamericanos os casos de dengue no ano de 2019 atingiram os maiores
ndimeros registrados até o0 momento: 3.139.335. Dentre eles 28.169, ou seja 0.9%, foram classifi-
cados como dengue hemorrdgica e 1.538 mortes foram causadas pela doenga. O Brasil foi o pais
que apresentou o maior nimero de casos 2.226.865, que correspondem a 70,93% dos registros.
Ja no ano de 2023, na América do Sul, até a 24° Semana Epidemiolédgica (SE) foram reportados
2.102.848 casos, sendo o Brasil com 1.515.460 registros, liderando o niimero de casos (PAHO,
2023). Com esses numeros, € possivel ver como o comportamento da dengue € crescente e a
necessidade de tomar medidas mais efetivas para combaté-la. A Figura 1 mostra a distribuicao
dos casos notificados de dengue e propor¢do de casos graves por ano em Paises Panamericanos,
de 1999 a 2021 (até a 22° semana de 2021)

Figura 1 — a evolucdo da doenga nos paises Panamericanos..
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Fonte: PAHO, 2021.

A Dengue € classificada como uma Arbovirose, que sao doencas causadas pelo arbovirus,
transmitido na natureza entre hospedeiros susceptiveis e individuos infectados. Esse tipo de
doenga era encontrado em sua grande maioria em ambientes silvestres, mas a urbanizacdo trouxe

esse problema para as grandes cidades (ROSA, 2000).

A dengue pode ser assintomadtica ou apresentar sintomas graves, neste caso sendo classifi-
cada como Febre Hemorragica da Dengue (FHD). Os sintomas comuns da doenca sdo febre alta
de inicio subito, dor de cabeca, prostracdo, dor muscular e nas articulagdes, nduseas, vomitos,
erupcao e pruridos cutaneos, que podem durar de cinco a sete dias. A forma mais grave da doenga,
FHD, € caracterizada por um histérico de febre de sete dias, quantidade baixa de plaquetas no

sangue, tendéncias hemorrdgicas como sangramentos de mucosas do trato gastrointestinal e
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outros, além do aumento na permeabilidade vascular e extravasamento de plasma, que pode ser

diagnosticado por exame de sangue (DIAS et al., 2010).

Estudos para encontrar a Vacina estdo em andamento e no Brasil existem duas Vacinas
aprovadas pela Anvisa: a Dengvaxia, aprovada em 2015 e a Qdenga aprovada em 2023 (FERNAN-
DES et al., 2023). Mesmo com o avanco na vacinac¢ao, o SUS ndo disponibiliza gratuitamente as
vacinas e o tratamento especifico para a doenca ndo existe, apenas foca no alivio dos sintomas
e na reposi¢ao de liquidos (ROSA, 2000). A melhor forma de prevengao se torna a inibicao da
proliferacdo do vetor, mosquito Aedes, visto na Figura 2, de preferéncia nos estdgios iniciais,
ovos e larvas. O combate aos potenciais focos deve ser priorizado. Essa espécie gosta de dgua
limpa e parada para botar seus ovos. Nas dreas urbanas piscinas em desuso podem servir como

criadouros ideais.

Figura 2 — Mosquito Aedes Aegypti.

Fonte: SESAB, 2016.

Este trabalho tem como objetivo fazer a deteccdo automatica, usando Redes Neurais
Artificiais (RNAs), de piscinas como possiveis focos da dengue. As RNAs surgiram com a
necessidade de fazer com que as miquinas fossem capazes de apresentar um comportamento
inteligente. Inspiradas na biologia, as redes sdo compostas por neurdnios, podendo ser agrupados
em diversas maneiras e aptos a receber uma entrada, fazer uma soma ponderada e passar o
resultado adiante até chegar na saida. Nesse trabalho serd desenvolvida uma RNA que utiliza
imagens de sensoriamento remoto que possuem dreas com uma grande incidéncia de piscinas
para alimentar a entrada da rede e como saida a rede produzird a localiza¢do das possiveis dreas

identificadas como piscina na imagem apresentada.

Contando com RNAs, vérios problemas de reconhecimento de padroes complexos de
imagem foram resolvidos e essa tecnologia vem ganhando atencao e notoriedade nos dltimos
anos. Elas sdo capazes de solucionar questdes complexas de classificacio e detec¢dao automética

apos ser devidamente treinada para os objetivos desejados.
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1.1 Justificativa

A Organizag¢ao Mundial da Saide (OMS) publicou em 1995 um programa de a¢des para
guiar as estratégias que deveriam ser adotadas em todo mundo. Foram delimitados cinco pilares:
controle do vetor com participacao ativa da comunidade; acompanhamento dos casos da doenca
através do fortalecimento do sistema de comunicagdo da satude; preparacao de atendimentos de

emergéncia; capacitacao e treinamento; pesquisa de controle de vetores (WHO, 1995).

No documento de 2012 a OMS propds métodos proativos de prevengdo para evitar a
sobrecarga do sistema de satde; prevenir a queda da economia e, 0 mais importante, manter a
qualidade de vida das pessoas. As estratégias tinham como objetivo reduzir o niimero de casos da
doenga em 50% e a mortalidade em 25% e refor¢cou que a pesquisa tem um papel importante para

melhorar os métodos de acompanhamento, prevencao e controle da dengue (WHO et al., 2012).

Nos dois documentos,citados previamente, a OMS enfatiza a necessidade de usar a
pesquisa como ferramenta do controle de vetores e € nessa drea que o presente trabalho se

encontra ao aplicar o uso de RNA para detec¢do automética de focos da dengue.

Duas espécies do mosquito, Aedes aegypti e Aedes albopictus, sao os vetores responsaveis
pela doenca e possuem uma grande capacidade de adaptacdo. A incidéncia do vetor foi associada
as altas temperaturas, estagoes chuvosas, altitudes e ventos (DONALISIO; GLASSER, 2002),
fazendo os paises tropicais e subtropicais os mais acometidos pela doenca.

O Aedes aegypti, predominante nas dreas urbanas, possui hibitos domésticos e diurnos,
escolhe locais com a presenca de dgua limpa para colocar seus ovos (CLARO; TOMASSINI;
ROSA, 2004), mais de 80% se reproduzem dentro das residéncias (DONALiSIO; GLASSER,
2002), utiliza vérios criadouros que nao dependem necessariamente da dgua da chuva e podem
ser os mais diversos, como uma piscina, uma caixa d’dgua, um coletor de dgua de vasos de

plantas, dentre outros.

Uma pesquisa feita no Rio de Janeiro MACHADO; MACHADO; BARROS, 2009) mostra
que os grandes criadouros, como casas abandonadas, borracharias, cemitérios, terrenos baldios,
imoveis fechados e piscinas em desuso como da Figura 3 devem receber atencao prioritdria, por

aumentar exponencialmente a densidade populacional do mosquito.

Uma rede neural pode ser usada no processamento de imagens aéreas em tarefas de
reconhecimento e classificagao de padrdes, tratamento de imagens e visdo computacional. Seu
uso traz beneficios como: robustez, generalizagdo, paralelismo e tolerancia ao ruido; que sao
marcas dessa ferramenta da inteligéncia artificial (OSORIO; BITTENCOURT, 2000).

Nesse cendrio € possivel identificar os desafios que as politicas publicas enfrentam e o
crescente nimero de casos aponta que as medidas aplicadas nao estdo apresentando a eficdcia

planejada.
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Figura 3 — Piscina sem tratamento, potencial foco do mosquito da dengue.

Fonte: BAND, 2015.

1.2 Objetivos

Este trabalho tem como objetivo verificar a viabilidade de usar RNA em imagens de
sensoriamento remoto para identificar grandes focos de mosquito da dengue, proporcionando
uma maneira automaética e eficaz aliada ao combate a dengue. Com base no objetivo geral da

pesquisa foi possivel elencar os seguintes objetivos especificos:

* Adequar o banco de dados para o treinamento da rede;

* Avaliar a aplicagdo da YOLOVS na detec¢do automadtica de piscinas usando imagens de

sensoriamento remoto;

* Analisar o desempenho e a eficdcia das respostas obtidas.

1.3 Organizacao do Texto

Este trabalho estd dividido em seis capitulos. O capitulo atual contextualizou e delimitou o
tema, falando sobre a doenca e a importancia de novas ferramentas para enfrenta-14, no capitulo 2
serd visto uso de Redes Neurais Convolucionais (CNN’s) em problemas similares. O capitulo 3
mostra o tipo de RNA escolhida e a preparacdo das imagens para do banco de dados. O capitulo 4
mostra o desempenho da rede em trés configuracdes diferentes e no capitulo 5 pode-se ver qual

rede performou melhor e as consideracoes finais do trabalho.
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2 REVISAO BIBLIOGRAFICA

As redes neurais tém ganhado notoriedade na sociedade devido as ferramentas de inteli-
géncia artificial como o ChatGPT, um assistente virtual inteligente no formato chatbot online,
lancado em novembro de 2022 pela OpenAl. Porém, o primeiro conceito de neurdnio artificial foi
apresentado em 1943 nos Estados Unidos pelo (MCCULLOCH; PITTS, 1943) neurofisiologista
Warren Sturgis McCulloch e pelo cientista cognitivo Walter Pitts no artigo “A logical calculus of

the ideas immanent in nervous activity” publicado no Bulletin of Mathematical Biophysics.

Nesse artigo, McCulloch e Pitts estabeleceram as bases para o campo da neurociéncia
computacional, ao propor um modelo matemético que descreve o funcionamento basico de um
neurdnio bioldgico. Inspirados pela estrutura e atividade dos neur6nios do cérebro, eles desenvol-
veram um sistema légico simplificado que capturava os principios essenciais do processamento

de informacdes neuronais.

O neurdnio artificial proposto por McCulloch e Pitts, visto na Figura 4, era uma unidade
de processamento bindrio, cuja saida era determinada por uma combinacao linear das entradas,
seguida de uma funcao de ativacdo. Essa fun¢do de ativacao define um limiar acima do qual o
neurdnio € ativado, produzindo um sinal de saida. Essa abordagem pioneira permitiu a repre-
sentacao de processos complexos de tomada de decisdo e resolu¢do de problemas em termos de

operagdes matematicas simples.

Figura 4 — O neurdnio artificial de McCulloch e Pitts.

Y .
| x1 f X2

W

&

Fonte: MEDIUM, 2018.

Na década de 1950, o perceptron, de Frank Rosenblatt foi proposto como um dos pri-
meiros modelos de rede neural desenvolvidos, tornando-se um avanco significativo no campo
da inteligéncia artificial. Rosenblatt em 1958 apresentou o perceptron como um modelo capaz
de armazenar e organizar informagdes no cérebro. Ele propds que a rede fosse um sistema que
pudesse aprender, reconhecer padrOes e generalizar, permitindo respostas inteligentes tanto a

situacdes familiares quanto a novas situacdes, nunca antes encontradas (ROSENBLATT, 1958).



Capitulo 2. Revisdo Bibliogrdfica 17

O perceptron € uma rede neural de alimentacao direta, também conhecida como feed-
forward, composta por um tnico neurdnio artificial, inspirada no neurénio artificial proposto
por McCulloch e Pitts (MCCULLOCH; PITTS, 1943) realiza tarefas de classificacdo, onde
dados de entrada sdo atribuidos a uma ou mais categorias. A rede recebe um vetor de entrada x,
composto por valores numéricos, e aplica pesos, w, as entradas, realiza uma soma ponderada
dessas entradas, seguida de uma func¢do de ativacdo, geralmente uma funcdo degrau. A funcdo de
ativacdo determina se o neurdnio serd ativado e emite um sinal de saida, como pode ser visto na
Figura 5.

Figura 5 — Estrutura geral de uma rede Perceptron.

(1]} — Weight update [ ]
\E/L\/w % e 1 Error I

@ Output

(% Net input Activation
N’ ; function

function

Fonte: RASCHKA, 2016.

Com aplicagdes em reconhecimento de imagens as redes neurais profundas (DNNs) repre-
sentam uma classe de modelos que consiste em multiplas camadas de unidades de processamento.
Elas sdo conhecidas por sua eficidcia em espacos de alta dimensionalidade e sua capacidade de

generalizacdo para conjuntos de dados complexos. Elas sdao compostas por:

Figura 6 — Exemplo de uma rede profunda.

Sinal de

—
entrada —

- Sn:aal de
saida

S

Camada de  Primeira Segunda Camada de

entrada camada camada  saida
oculta oculta

Fonte: NASCIMENTO; OLIVEIRA, 2016.

1. Estrutura em Camadas: uma camada de entrada, uma ou mais camadas ocultas e uma

camada de saida, como pode ser vista na figura 6;
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2. Aprendizado Hierdrquico de Recursos: Camadas mais baixas podem aprender represen-
tacdes simples, enquanto camadas mais altas podem combinar essas representacdes para

formar conceitos mais complexos;

3. Ativagdes Nao Lineares: Cada camada normalmente aplica uma fun¢do de ativa¢ao nao
linear nas suas emtradas, como a funcdo ReLU (Rectified Linear Unit), sigmoide, ou
tangente hiperbdlica. Essas func¢des introduzem nio linearidades nas redes, permitindo-as

aprender padrdes mais complexos.

4. Treinamento com Retropropagacdo: As DNNs sdo treinadas usando o algoritmo de retro-

propagacao (backpropagation)

5. Vanishing Gradient e Exploding Gradient: Um desafio nas DNNs € o problema do gradiente
que desaparece (vanishing gradient) ou explode (exploding gradient) durante o treinamento.
Isso pode ser mitigado usando inicializacdes de peso adequadas e normalizacdes, como a

Normalizacdo em Lotes (Batch Normalization).

Exemplos de DNNs populares incluem Redes Neurais Convolucionais (CNNs) para
processamento de imagens e Redes Neurais Recorrentes (RNNs) para dados sequenciais, como
texto ou séries temporais. Sao amplamente utilizadas, incluindo reconhecimento de imagem,
processamento de linguagem natural, tradu¢do automatica, jogos, diagnéstico médico, entre
outros. Vérios frameworks, como TensorFlow, PyTorch e Keras, facilitam a implementacao e

treinamento de DNNs.

Na identificagdo automdtica de imagens varios tipos de redes neurais podem ser usados de
acordo com a aplica¢do desejada, tendo como fonte de dados o sensoriamento remoto, que consiste
em uma tecnologia capaz de adquirir informacgdes sobre a superficie terrestre sem a realizacao
de contato. O uso dessa tecnologia tem sido cada vez mais incentivado como ferramenta para a
prevencao de doencas endémicas pelo avanco dos sensores a bordo dos satélites (CORREIA et
al., 2004).

Em um estudo que analisou seis redes na classificagcdo de imagens de sensoriamento
remoto (NOGUEIRA; PENATTI; SANTOS, 2017), as redes escolhidas foram todas do tipo
convolucional, muito utilizadas na drea de visdo computacional por possuir a capacidade de
aplicar filtros em dados visuais e manter a relacdo de pixels na imagem durante o processamento
na rede (VARGAS; PAES; VASCONCELOS, 2016). Também chamadas de CNN, apresentam
caracteristicas diferentes de acordo com a arquitetura. A escolha da rede mais adequada sera feita

com base na capacidade de identificar e aprender padroes.

Dentre os tipos de CNNs existentes atualmente, foi escolhida a YOLO (You Only Look
Once), pela sua notoriedade no desempenho de deteccio e segmentacdo de imagem. Um estudo

que realizou a deteccao de objetos em imagens aéreas de veiculos aéreos ndo tripulados (VANTS)



Capitulo 2. Revisdo Bibliogrdfica 19

(WANG et al., 2023), utilizou o modelo YOLOvV8 modificado para obter precisdo sem aumentar

o consumo de recursos computacionais.

Criada em 2015 por Joseph Redmon e Ali Farhadi na University de Washington, YOLO
ganhou rapidamente popularidade pela sua alta velocidade e precisdao. O modelo estd em sua
oitava versdo e durante sua trajetéria teve melhorias em desempenho, flexibilidade e eficiéncia.
Segundo a Ultralytics, empresa responsdvel pela distribuicdo das versdes 5 e 8 do modelo
a YOLOv8 (JOCHER; CHAURASIA; QIU, 2023) tem suporte para varias tarefas de uma
inteligéncia artificial (Al) como deteccao, segmentacao, estimativa de localizacdo, monitoramento

e classificacdo. A Figura 7 mostra a evolucdo das versoes dessa rede.

Figura 7 — Linha do tempo de versdes da rede YOLO.
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Fonte: TERVEN; CORDOVA-ESPARZA, 2023.

Para realizar a detec¢do de objetos o modelo YOLO separa a imagem em uma grade de
S x S células (ALVES, 2020), se o centro de um objeto estiver dentro de uma célula ela serd
responsavel pela deteccao do objeto. Em seguida cada célula ird realizar a predi¢ao da caixa
delimitadora (S), podendo ser mais de uma dependendo da quantidade de objetos na célula, retorna
também o valor de confianca de sua predicao. A célula fornece uma previsao de classe juntamente
ao seu valor de probabilidade para cada uma das classes possiveis. O valor de confianca para a
caixa delimitadora e a predi¢do da classe sdo combinados em uma pontuacgao final, que vai nos
dizer a probabilidade dessa caixa conter um objeto especifico. Apenas as caixas cuja pontuacao

final seja 30% ou mais serdo consideradas. O passo a passo pode ser visto na figura 8.

YOLOvVS8 € um grupo de modelos de rede neural que sdo treinados no conjunto de
dados COCO (LIN et al., 2014) que possui 80 tipos de imagens diferentes. Para o treinamento e
validacdo da rede neural foi necessario primeiro preparar o ambiente, baixando o pacote ultralytics

e importando a classe YOLO.

A arquitetura do modelo YOLOVS, vista na Figura 9, se baseia nas versoes anteriores
utilizando uma CNN que pode ser dividida entre a cabeca e a coluna vertebral. A coluna € formada
por 53 camadas convolucionais e emprega conexdes parciais entre estdgios para melhorar o fluxo
de informacdes entre as diferentes camadas(VENKATKUMAR, 2023).
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Figura 8 — Funcionamento de uma detec¢do de objetos com uma rede YOLO.

15| ] [ ]
1) ] ) )

1) grid de 13x13 2) quanto maior a 3) é feito a previsio da 4) apenas sio mantidas
confianca, mais grossa é classe para cada caixa as caixas acima do
a linha representada delimitadora limiar definido

Fonte: ALVES, 2020.

Figura 9 — Arquitetura da rede YOLOVS.
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Fonte: KING, 2023.

A cabeca apresenta diversas camadas convolucionais seguidas por uma série de camadas
totalmente conectadas. Essas camadas sdo responsdveis pela previsao de caixas delimitadoras,

pontuagdes de assertividade e probabilidades de classe para os objetos detectados em uma imagem
(VENKATKUMAR, 2023).

Os modelos YOLO siao pré-treinados em grandes conjuntos de dados, como COCO
(Common Objects in Context) (LIN et al., 2014) e ImageNet (RUSSAKOVSKY et al., 2015). Isso
lhes da a capacidade de fornecer previsoOes altamente precisas sobre as classes nas quais foram
pré-treinados e também podem aprender novas classes com relativa facilidade. O modelo fornece
também gréficos com informagdes sobre o desempenho do modelo na detecc¢io de objetos. Elas
sdo baseadas nos seguintes parametros:

1. P (Precisdo): A precisao dos objetos detectados, indicando quantas detec¢des estavam
corretas;

2. Ap (Precisdo média): se trata da média das precisdes corretas do modelo (P);

3. R (Recall): A capacidade do modelo de identificar todas as instincias de objetos nas
imagens;

4. mAP: é a média aritmética das médias (AP);
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5. mAP50: precisao média calculada em um limite de intersecao sobre unido (IoU) de 50%.

E uma medida da precisdo do modelo considerando apenas as detec¢des "faceis";

6. mAP50-95: a média da precisdo calculada em limites de IoU variados, variando de 50% a
95%. Ela fornece uma visao abrangente do desempenho do modelo em diferentes niveis de
dificuldade de deteccdo.

E possivel analisar os pardmetros também através de gréficos de perda de caixa, de
classe e de desfocagem. Onde box_loss mede o erro na previsao das coordenadas das caixas
delimitadoras, fazendo com que o modelo ajuste as caixas delimitadoras previstas para as alinhar
com as caixas rotuladas; cls_loss quantifica o erro na previsao da classe do objeto para cada
caixa delimitadora, garantindo precisdo na identificagdo de categoria do objeto; dfl_loss € um
componente de perda especializado que ajuda a melhorar a detec¢ao de objetos em cendrios com
imagens desfocadas ou embacadas.

Uma rede neural usualmente apresenta quatro tipos de resultados, também conhecidos
como matriz de confusdo, vista na Figura 10, no caso do modelo deste trabalho pode ser

interpretado da seguinte forma:

1. Verdadeiro positivo (VP): o0 modelo acusa a existéncia de uma piscina onde realmente

existe uma piscina;

2. Verdadeiro Negativo (VN): o modelo acusa a existéncia de uma piscina onde nao existe

uma;

3. Falso Positivo (FP): o modelo, de maneira correta, ndo identifica uma piscina numa dada

regido, pois realmente a piscina ndo existe;

4. Falso Negativo (FN): o modelo diz nao existir uma piscina no local, quando na verdade

existe.

Figura 10 — Matriz de Confusao.

Real Real
Positivo = 1 Negativo =0
Predito
VP FP
Positivo =1
Predito
FN VN
Negativo =0

Fonte: PRATES, 2021.

Com os valores obtidos com os pardmetros de resultados serd possivel inferir como o

modelo escolhido ird performar com imagens fora do banco de dados que foi treinado.
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3 METODOLOGIA

O Capitulo 2 apresentou a revisao bibliografica. Neste capitulo serd apresentada a meto-
dologia do trabalho que serd utilizada na pesquisa. Tendo em vista atingir os objetivos gerais e
especificos citados no Capitulo 1, a preparagcdo do banco de dados para treinamento da rede serd

o tema abordado a seguir.

3.1 Adaptacao do Banco de Dados Para o Treinamento dos Modelos

Um estudo realizou a deteccao de piscinas e classificagdo da qualidade da 4gua (JHA,
2020). Com base nele, o primeiro passo € criar dados para o treinamento das redes - fotos com
diferentes piscinas em diversas condi¢Oes e angulos. Para realizar a detec¢@o na pesquisa foram
classificadas em torno de 2000 piscinas no sul da Califérnia, Estados Unidos. Tomando como base
o estudo, foi utilizada uma base de dados com imagens de mais de 1000 piscinas identificadas
com 512x512 pixels de tamanho (ALEX, 2022). A base de dados serd utilizada para o treinamento

das RNAs. Na figura 11 pode-se ver alguns exemplos de imagens rotuladas presentes no dataset.

Figura 11 — Exemplos de imagens presentes no conjunto de dados com caixas delimitadoras em
torno das piscinas.

Example images with high number of poals

Fonte: ALEX, 2022.
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Este trabalho foi desenvolvido na linguagem Python através da ferramenta Colaboratory,
um produto do Google, que oferece unidades de processamento gréafico (GPU’s), e € utilizado
para fins educacionais, andlise de dados e aprendizagem de maquina. Usando o Colaboratory foi
possivel conectar o Notebook ao banco de dados que se encontrava em uma pasta do Drive, o

servigo de armazenamento e sincronizacao de arquivos do Google.

Para o trabalho de deteccdo, a primeira tarefa foi separar no banco de dados apenas
as imagens que continham piscinas e ja estavam previamente rotuladas. De 2401, tamanho
total do banco de dados, obteve-se 1224 imagens utilizdveis, ou seja, continham piscinas € um
arquivo com uma linguagem de marcacdo que define um conjunto de regras para codificacio de
documentos (XML) correspondente. Os dados vieram identificados com um XML em COCO,
formato padrio para armazenamento de informacdes de imagens e videos. Das 1224 imagens 70%
foram separadas aleatoriamente para serem dados de treinamento, outros 15% para validacdo e

os demais 15% para teste.

A etapa seguinte foi a preparacdo dos dados para que a rede YOLO pudesse interpretar.
O conjunto estava rotulado em arquivos XML com o mesmo nome de cada imagem, formatados
em COCO e a rede necessita receber rétulos arquivos TXT no formato YAML. Como pode ser
visto figura 12, as caixas delimitadoras no formato COCO sao descritas através de um par de
coordenadas absolutas, ou seja, todas as referéncias partem sempre do encontro dos 2 eixos. No
COCO este ponto esta localizado no canto superior esquerdo da caixa delimitadora do objeto,
juntamente com sua altura absoluta e comprimento absoluto. J4 o formato YAML, utilizado pela
YOLO, recebe o par de coordenadas do centro relativo, ou seja, a posi¢ao central em relacao a
caixa delimitadora e sua altura e comprimento relativo, as informacdes sdo armazenadas em um

arquivo TXT de acordo com a pasta direcionada.

Figura 12 — Formato de caixa delimitadora: COCO vs YOLO.

CcOCO YOLO
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(41, abs » Ytl,abs y Wabs  Rabs )

Fonte: TAN, 2022.
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As Equacoes a seguir (TAN, 2022) apresentam a conversdo da cada varidvel usada para
transformar a anotacdo COCO para a anotacio YAML,

Xyolo = (Keoco + —92) [ Wing: 3.1)
Yyolo = (Yeoco + hc—gw)/ himgs (3.2)
Wyolo = Weoco / Wimg: (3.3)
yoto = heoco/ himg: (3.4

onde 3.1 demostra o valor de xyoro em relacdo ao par ordenado na coordenada absoluta
de COCO e a largura da imagem, 3.2 demostra o valor de yyoro em relagdo ao par ordenado
na coordenada absoluta de COCO e a altura da imagem, 3.3 mostra que a largura wyor o serd a
largura absoluta COCO sobre a largura da imagem e 3.4 mostra que a altura hyop o serd a altura

absoluta COCO sobre a altura da imagem.

Neste trabalho, o produto final da conversao foram dois arquivos, um para treinamento
com todas as anotagdes de imagens desse diretdrio e o segundo com as anotacdes das imagens
separadas para validacao. Para que o modelo facga a leitura corretamente, é necessério que o

diretério formado tenha a estrutura da Figura 13.

Figura 13 — Estrutura do conjunto de dados.

~ @@ TEST
» [ images
» @ labels
~ @@ TRAIN
» @ images
» @ labels
[k labels.cache
~ @@ VAL
» @ images
» @ labels
[l 'abels.cache
» @@ yolo_version
| data.yaml

Fonte: Elaborado pelo autor, 2023.
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O 1ltimo passo foi a criagdo do arquivo descritor do conjunto de dados, data.yaml, que
continha o diretdrio da pasta de treinamento, o diretdrio da pasta de validagdo, o nimero de

classes e seus nomes. O conteido do arquivo pode ser visto na Figura 14.

Figura 14 — Contetdo do arquivo descritor do conjunto de dados.
data.yaml X

1 train: /content/drive/MyDrive/Colab Notebooks/TCC/TRAIN/images
2 val: /content/drive/MyDrive/Colab Notebooks/TCC/VAL/images

3 hc: 1

4 names: ["pool’]

Fonte: Elaborado pelo autor, 2023.

3.2 Treinamento das Redes Neurais Artificiais

Para a tarefa de detec¢do, a YOLOVS oferece cinco opcdes, vistas na Figura 15. Os tipos
de modelos variam de acordo com o tamanho: n - nano, s - pequeno, m médio, 1 - grande e x
-muito grande. Quanto maior o modelo maior serd a qualidade de predi¢ao. Porém o tempo de
processamento serd maior. Para o trabalho foram escolhidos quatro modelos: nano, pequeno,
médio e grande. Variando os tamanhos dos modelos € possivel avaliar qual apresenta melhor

relacdo entre tempo de processamento e assertividade do modelo.

Figura 15 — Modelos de rede neurais propostos YOLOVS.

Model Filenames Task Inference Validation Training Export
YOLOvS yolovBn.pt Detection
yolov8s.pt
volovem.pt
yolovBl.pt
yolovBx.pt

Fonte: JOCHER, 2023.

Para iniciar o treinamento do modelo com os dados do conjunto escolhido € necessério
passar como parametros obrigatérios para o modelo o arquivo data.yaml e a quantidade de épocas.
Epoca por sua vez se trata da quantidade de vezes que o conjunto de dados € analisado pela rede

neural. Os quatro modelos foram treinados com 50 épocas.

A funcdo de treinamento do modelo € dividida em treinamento e validacio (GERMANOV,
2023). O treinamento primeiro seleciona e extrai aleatoriamente um lote de imagens da pasta
de mesmo nome, passa essas imagens pelo modelo e recebe as caixas delimitadoras resultantes
dos objetos e classes detectados, no caso deste trabalho, as piscinas. Em seguida o resultado é
transmitido para a fun¢ao de perda, que calcula a quantidade do erro, usada para comparar a

saida recebida com o resultado correto dos arquivos de anotacio para essas imagens. O resultado
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da funcado de perda € passado para o otimizador para ajustar os pesos do modelo com base
na quantidade de erros, reduzindo os erros no proximo ciclo. Por ser o padrao do modelo o

otimizador método do gradiente estocdstico (SGD) foi utilizado para os testes.

Na etapa de validacdo o modelo ird receber 15% das imagens do conjunto de dados que
foram separados aleatoriamente. O modelo entdo analisa as caixas delimitadoras detectadas na
fase anterior para essas imagens. Apds esta andlise ocorre a comparacao do resultado gerado
com os valores reais das caixas delimitadoras rotuladas. A precisao do modelo € calculada com

base na diferenca entre os resultados reais e os encontrados.

3.3 Resultado do Treinamento das Redes Neurais

A seguir, na Figura 15 pode-se ver um exemplo de uma batelada de imagens que o modelo
de tamanho nano previu em sua fase de validacao, juntamente com as caixas delimitadoras e o

nome da classe encontrada.

Figura 16 — Amostragem com imagens rotuladas pela rede na primeira batelada de treinamento,
modelo nano.
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Fonte: Elaborado pelo autor, 2023.

A rede YOLO fornece saidas para a andlise de desempenho da rede. O primeiro deles a
ser analisado foi a matriz confusdo que fornece uma visao detalhada dos resultados, mostrando
as contagens de VP, VN, FP e FN para cada classe. Em todos os modelos podemos perceber que

ainda existe a possibilidade de aumentar o nimero de épocas para
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A matriz de confusido vista na Tabela 1, referente a0 modelo de tamanho nano, mostra que
na fase de treinamento a rede foi capaz de acertar corretamente 94% das piscinas apresentadas

deixando de detectar corretamente 6% das piscinas.

Tabela 1 — Matriz de Confusdo Modelo de Tamanho Nano

Real Positivo  Real Negativo

Valor Previsto Positivo 94% 100%
Valor Previsto  Negativo 6% 0%

A matriz de confusao vista na Tabela 2, referente ao modelo de tamanho pequeno, mostra
que na fase de treinamento a rede foi capaz de acertar corretamente 96% das piscinas apresentadas

deixando de detectar corretamente 4% das piscinas.

Tabela 2 — Matriz de Confusao Modelo de Tamanho Pequeno

Real Positivo  Real Negativo

Valor Previsto Positivo 96% 100%
Valor Previsto  Negativo 4% 0%

A matriz de confusio vista na Tabela 3, referente a0 modelo de tamanho médio, mostra
que na fase de treinamento a rede foi capaz de acertar corretamente 95% das piscinas apresentadas

deixando de detectar corretamente 5% das piscinas.

Tabela 3 — Matriz de Confusdo Modelo de Tamanho Médio

Real Positivo  Real Negativo

Valor Previsto Positivo 95% 100%
Valor Previsto  Negativo 5% 0%

A matriz de confusdo vista na Tabela 4, referente ao modelo de tamanho grande, mostra
que na fase de treinamento a rede foi capaz de acertar corretamente 92% das piscinas apresentadas

deixando de detectar corretamente 8% das piscinas.

Tabela 4 — Matriz de Confusdao Modelo de Tamanho Grande

Real Positivo  Real Negativo

Valor Previsto  Positivo 92% 100%
Valor Previsto  Negativo 8% 0%

Analisando as tabelas das matrizes de confusdo dos quatro modelos € possivel perceber
que o apresentaram desempenhos similares, nos resultados verdadeiros positivos a rede com o
modelo de tamanho pequeno conseguiu a maior porcentagem de acertos, ja o modelo de tamanho

grande teve o pior desempenho alcancando a menor porcentagem de acertos.

Os grificos a seguir fornecidos como resultados pela rede YOLO mostram o comporta-

mento de perda das redes nas etapas de treinamento e validacdo. Onde o eixo X representa o
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Figura 17 — Representacdo dos eixos nos graficos de perda das figuras 18,19,20 e 21 fornecidos
pelo modelo YOLOVS.
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Fonte: Elaborado pelo autor, 2023.

ndmero de épocas do modelo e o eixo Y mostra o valor de perda em cada caso, como representado

na figura 17.

No modelo de tamanho nano, Figura 18, pode ser notado que os valores de perda decaem
ao longo das épocas para os graficos de treinamento mostrando que o modelo esté realizando o
ajuste de seus parametros corretamente para minimizar os erros. Na etapa de validacdo ocorre
uma variabilidade maior para os graficos de perda de caixa e de desfocagem porém eles continuam

apresentando bons resultados finais.
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Figura 18 — Gréficos de perda, para as etapas de treinamento e validacdo com modelo de tamanho

nano.
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Fonte: Elaborado pelo autor, 2023.

O modelo de tamanho pequeno, Figura 19, mostra que os valores de perda decaem ao
longo das épocas para os graficos de treinamento mostrando que o modelo estd realizando o
ajuste de seus parametros corretamente para minimizar os erros. Na etapa de validagao ocorre

uma variabilidade maior para todos os graficos de perda desempenho similar ao modelo nano.



Capitulo 3. Metodologia 30

Figura 19 — Gréficos de perda, para as etapas de treinamento e validacdo com modelo de tamanho

pequeno.
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Fonte: Elaborado pelo autor, 2023.

Ja o modelo de tamanho médio, Figura 20, pode ser notado que os valores de perda
de treinamento e validacdao decaem ao longo das épocas e possuem uma variabilidade menor
mostrando que o modelo estd realizando o ajuste de seus parametros corretamente para minimizar

OS €1108.
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Figura 20 — Gréficos de perda, para as etapas de treinamento e validacdo com modelo de tamanho

médio.
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Fonte: Elaborado pelo autor, 2023.

J4 no modelo de tamanho grande, Figura 21, assim como o modelo de tamanho médio os
valores de perda de treinamento e validacdo decaem ao longo das épocas e possuem uma variabi-
lidade menor mostrando que o modelo esté realizando o ajuste de seus parametros corretamente

para minimizar os erros.
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Figura 21 — Gréficos de perda, para as etapas de treinamento e validacdo com modelo de tamanho
grande.
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Fonte: Elaborado pelo autor, 2023.

Os gréficos de métricas 22, 23, 24 e 25 fornecem informagdes sobre o desempenho do

modelo na deteccao de objetos, tendo o eixo X como niimero de é€pocas e o eixo Y com valores

de precisao, recall, mAP50 e mAP50-95 para cada um dos modelos. O modelo nano, Figura

22, mostra que os valores de recall possuem uma variabilidade maior mostrando que o modelo

apresentou durante seu treinamento uma dificuldade para com FP enquanto os demais gréficos

apresentam uma varicao controlada.
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Figura 22 — Curva de métricas, modelo de tamanho nano.
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Fonte: Elaborado pelo autor, 2023.

Ja o modelo pequeno, 23, apresenta variabilidade maior de precisao e de recall ao longo

das épocas, mostrando que os parametros da rede eram ajustados com valores maiores que os

necessarios para os dados.
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Figura 23 — Curva de métricas, modelo de tamanho pequeno.
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Fonte: Elaborado pelo autor, 2023.

O modelo de tamanho médio, 24, apresenta pouca variabilidade em suas métricas ao
longo das épocas, mostrando que os parametros da rede eram ajustados com os valores que

necessarios.
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Figura 24 — Curva de métricas, modelo de tamanho médio.
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Fonte: Elaborado pelo autor, 2023.

Por dltimo o modelo de tamanho grande, 25, apresenta uma variedade maior nas métricas
iniciais, que podem ter sido causadas por sua quantidade maior de pardmetros no modelo pré-

treinado e ao longo das épocas se torna mais estdvel.
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Figura 25 — Curva de métricas, modelo de tamanho grande.
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Fonte: Elaborado pelo autor, 2023.
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4 RESULTADOS

Neste capitulo sdo apresentados os resultados alcangados na etapa de teste realizada nos

quatro modelos de rede neural.

4.1 Teste das Redes Neurais

Para testar a rede em um ambiente que ela ndo foi treinada foi separado do conjunto de
dados 15% dos dados para que analisar o desempenhos dos modelos. A Tabela ?? montada com

os resultados de avaliacdo dos modelos mostra os valores de P, R, mAP50 e mAP50-95.

Tabela 5 — Avaliacdo de Desempenho dos Modelos

Modelos  Classe Imagens Ocorréncias P R mAP50 mAP50-95
Nano Piscina 183 440  92.30% 92.70%  97.10% 62.20%
Pequeno  Piscina 183 440 91.40% 93.60%  97.10% 62.10%
Médio Piscina 183 440 93.50% 93.40%  96.90% 59.70%
Grande Piscina 183 440  96.10% 90.30%  96.30% 60.10%

Ao analisar a tabela € possivel ver que os quatro modelos apresentaram uma precisdao P
para deteccao de piscinas minima de 91.40%, para o modelo pequeno, sendo a rede de tamanho
grande em destaque tendo a maior precisdo entre os modelos chegando a 96.10%. O valor
R de Recall visto mostra que o modelo de tamanho grande apesar de ter a maior precisao
para identificar as caixas delimitadoras que teve a menor porcentagem, 90.30%, de piscinas

corretamente identificadas em relacdo ao total de ocorréncias na base de dados.

O mPA ¢ usado como referéncia para avaliar a robustez de um modelo de detec¢ao de
imagem, modelos com um maior valor de mPA sdo mais confidveis. Ao analisar os resultados de
teste de cada modelo, conforme Tabela ??. Os modelos de tamanho nano e pequeno apresentam
uma precisao média maior que 97%, e quando esse valor € avaliado entre 50% e 95% a precisao
caiu para 62%. Nos modelos de tamanho médio e grande o mAP foi de mais baixo 60% demons-
trando que a média de precisdo nos acertos ndo aumentou proporcionalmente com a dimensao

dos modelos utilizados.

Nas imagens 26, 27, 28e 29 € possivel ver as caixas delimitadoras e o valor de precisao

de cada previsdo dada pelos modelos ao ser testado, em sua segunda batelada.
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Figura 26 — Desempenho do modelo de tamanho nano nos dados de teste.
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Fonte: Elaborado pelo autor, 2023.

Figura 27 — Desempenho do modelo de tamanho pequeno nos dados de teste.
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Fonte: Elaborado pelo autor, 2023.
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Figura 28 — Desempenho do modelo de tamanho médio nos dados de teste.
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Fonte: Elaborado pelo autor, 2023.

Figura 29 — Desempenho do modelo de tamanho grande nos dados de teste.
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Fonte: Elaborado pelo autor, 2023.



40

5 CONCLUSAO E TRABALHOS FUTUROS

Através deste trabalho foi possivel verificar que as redes neurais artificiais podem ser
importantes aliadas na prevencao e combate a dengue ao conseguir realizar a detec¢do de objetos
em possiveis grandes focos usados para a reproducdo dos vetores da doenca. A rede YOLOvS
conseguiu alcangar durante o treinamento uma assertividade entre 92% a 96% de VPs, sendo
que o menor valor foi alcancado na matriz de confusdo do modelo de tamanho grande, e a maior

porcentagem pela matriz de tamanho pequeno.

Nos resultados de teste observou-se que as redes de tamanho nano e pequeno chegaram
em valores de precisao média de até 50% de 97.10% das vezes em suas predi¢oes e quando o
limiar de precisdo média subiu para 50% e 95% o valor foi de 62.20% para nano e 62.10% para
o modelo pequeno, sendo ideais para a implementacdo da rede unindo uma maior velocidade de

processamento, menor uso de recursos computacionais e maior precisao.

5.1 Trabalhos Futuros

Em trabalhos futuros pode ser realizada a criacdo de uma aplicagdo WEB, desenvolvida
para fiscalizacdo e acompanhamento de regides mais afetadas pelos 6rgdos governamentais
responsdveis, que permita a submissao de imagens de sensoriamento remoto para serem analisadas
pela rede e correlacionadas com o clima da regido fornecida pelo usudrio, criando alertas de
limpezas dos focos de piscinas e também de caixas de d4gua identificados e notificar cidadaos que

estejam proximos a dreas de risco.
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