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RESUMO

Com o avango das tecnologias e a crescente aplicagdo de Inteligéncias Artificiais no
cotidiano, abre-se espaco para explorar o uso das Redes Neurais Convolucionais (CNNs)
em diversas areas, incluindo a seguranga do trabalho. Essas redes tém se mostrado
ferramentas poderosas na andlise e classificagdo de imagens, contribuindo
significativamente para areas como a assisténcia médica. Este trabalho foca na utilizagao
de CNNs, especificamente com o modelo Yolov8, para a detec¢cao de Equipamentos de
Protecao Individual (EPIs), visando a prevencdo de acidentes e a promocdo de um
ambiente de trabalho mais seguro. A pesquisa busca demonstrar como essa tecnologia
pode ser aplicada para garantir o uso dos EPIs, oferecendo suporte tanto para
trabalhadores quanto para gestores em suas praticas de seguranga no trabalho.

Palavras-chave: Visao Computacional, Inteligéncia Artificial, Seguranca do
Trabalho.



ABSTRACT

With the advancement of technology and the increasing application of Artificial Intelligence
in everyday life, new opportunities emerge to explore the use of Convolutional Neural
Networks (CNNs) in various fields, including workplace safety. These networks have
proven to be powerful tools for image analysis and classification, contributing significantly
to areas such as medical assistance. This study focuses on the application of CNNs,
specifically the Yolov8 model, for detecting Personal Protective Equipment (PPE), aiming
at accident prevention and promoting a safer work environment. The research seeks to
demonstrate how this technology can be applied to ensure proper PPE usage, offering
support to both workers and managers in their safety practices.

Keywords: Computer Vision, Artificial Intelligence, Occupational Safety.
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1. INTRODUGAO

Este trabalho de conclusédo visa aprimorar a seguranga no local de trabalho,
otimizar o cumprimento das normas de seguranga e reduzir riSCos ocupacionais por meio

da automacéao na detecgao de EPlIs.

Na area da detecgdo EPIs em ambientes de trabalho por meio de CNNs, algumas
lacunas e desafios se destacam. Primeiramente, existe a necessidade de analisar a
precisdo e a confiabilidade dos modelos de detecgao, especialmente em condigbes
variaveis de iluminacdo e ambiente, sendo que estes modelos como YOLO (You Only
Look Once), R-Cnn (e suas variantes), SSD (Single Shot MultiBox) entre outros. Estdo em
estado da arte como destacado por Jocher (2023) sobre YOLO e LI et al., (2022) sobre
Mask Dino. Além disso, a adaptacédo de algoritmos de CNNs para detectar uma ampla
gama de tipos e modelos de EPIs, considerando variagbes de design e aparéncia,
representa um desafio significativo, como destacado por Gallo (2022), a dificuldade como
falta de etiquetas para alguns objetos, a presenca de trabalhadores distante das cameras
e a predominancia de capacetes em relagdo a outros EPIs, sdo um dos desafios na

deteccgao de objetos.

Outro ponto a ser considerado € a eficacia da detecgcdo em tempo real, uma vez
que muitos ambientes industriais demandam respostas instantédneas para garantir a
seguranga dos trabalhadores, também destacado por Gallo (2022). A compreensao dos
limites éticos, privacidade e seguranca dos dados também € uma lacuna crucial, onde
Gallo (2022) destaca sua preocupagédo com a privacidade e o tratamento de dados na
nuvem, mencionando que ela ndo é preservada devido a analise das imagens ser em

uma infraestrutura externa geralmente ser propriedade de uma terceira empresa.

Segundo de Souza e de Melo (2020):

Os Equipamentos de Protecdo Individual (EPI), entendidos como medidas de
controle para a reducdo de acidentes de trabalho, sdo definidos como todos os
dispositivos usados pelo trabalhador, de forma individual, para se proteger de
riscos que possam ameagcar sua saude e segurancga no trabalho. A utilizagdo de
CNNs pode ser uma abordagem promissora para aprimorar a detecgdo e 0 uso
eficaz desses equipamentos no ambiente de trabalho, reduzindo assim o risco a
saude do trabalhador.

Como destaca o Tribunal Superior do Trabalho (2021), Dados do Observatério de

Seguranca e Saude no Trabalho da Plataforma SmartLab, uma iniciativa conjunta do



16

Ministério Publico do Trabalho (MPT) e da Organizacéao Internacional do Trabalho (OIT),
em 2020, ocorreram 46,9 mil acidentes de trabalho no Brasil, com subnotificacbes
provaveis. Entre 2012 e 2020, as lesbes mais comuns foram cortes, fraturas e contusoes.
Membros mais afetados: dedos, pés, maos e joelhos. Principais causas: maquinas,
agentes quimicos e quedas. Ocupagdes mais citadas: alimentador de linha de producgéo,
técnico de enfermagem e faxineiro. No INSS, as fraturas representam 40% dos

afastamentos, seguidas por problemas osteomusculares.

Na detecgédo de objetos, € crucial estabelecer de forma clara o modelo de CNN a
ser utilizado com o intuito de maximizar a detecgdo e identificagcdo de objetos. Isso
constitui um problema classico na visdo computacional, que envolve o reconhecimento do
qué e onde estao localizados os objetos em uma determinada imagem. Contudo, nao
fornece a localizagdo precisa dos objetos na imagem. Além disso, outro desafio
enfrentado € a classificacdo de multiplos objetos em uma unica imagem, o que se torna

uma significativa barreira para as CNNs, como destacado por Lima e Cunha (2023).

O objetivo deste trabalho é analisar e avaliar a eficacia da utilizagdo de CNNs na
deteccdo de EPIs no local de trabalho. O estudo visa contribuir para a melhoria da
seguranga no local de trabalho, explorando a aplicagdo de tecnologias avangadas de
visdo computacional, como as CNNs, na identificagdo e monitoramento de EPIs, com o
proposito de reduzir os riscos a saude e seguranca dos trabalhadores e promover a

conformidade com as regulamentag¢des de seguranga no trabalho.

O trabalho esta organizado em seis capitulos principais. O Capitulo 1, introdugéo,
oferece uma visdo geral do estudo, apresentando os objetivos gerais (Seg¢do 1.1) e
especificos (Secao 1.2), a justificativa (Secao 1.3), a motivacdo (Secdo 1.4) e as
perspectivas de contribuicdo (Segao 1.5). Capitulo 2 trata da revisdo da literatura,
abordando os conceitos fundamentais sobre redes neurais (Secédo 2.1), perceptron
(Secao 2.2) e redes neurais convolucionais (Sec¢ao 2.3), com subsec¢des detalhadas sobre
as camadas de convolugao (Se¢ao 2.3.1), camadas de pooling (Secéo 2.3.2), camadas

totalmente conectadas (Sec¢ao 2.3.3) e perceptron multicamadas (Secao 2.3.4).

O Capitulo 3 explora a metodologia de pesquisa, seguida pelo Capitulo 4, que
discute o desenvolvimento do estudo. Este capitulo inclui as tecnologias utilizadas (Sec¢ao
4.1), classes de objetos (Secdo 4.2), a abordagem com o modelo YOLO (Secao 4.3),

desenvolvimento do dataset (Secédo 4.4), treinamento do dataset (Segcdo 4.5) e a
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implementagdo do framework Django, com subsec¢des especificas sobre VENV (Secao
4.6.1), MySQL (Secédo 4.6.2) e a integracéo entre Django e YOLO (Secéo 4.6.3).

O Capitulo 5 apresenta os resultados da aplicacao, incluindo autenticagao (Secéao
5.1), deteccdo (Segao 5.2), usuarios (Segado 5.3) e resultados (Sec¢do 5.4). Por fim, o

Capitulo 6 traz a conclusao do estudo, apontando possiveis trabalhos futuros (Segéo 6.1).

1.1. OBJETIVOS GERAIS

O objetivo geral deste estudo consiste em investigar a aplicagdo de CNNs para
aprimorar a detecgao de objetos de EPIs. A finalidade primordial é aprimorar a seguranca
no ambiente de trabalho, desenvolvendo um sistema robusto e eficiente que seja capaz
de identificar com precisao a presenca e o posicionamento de EPIs em cenarios laborais,

visando reduzir potenciais riscos a saude dos trabalhadores.

1.2. OBJETIVOS ESPECIFICOS

Inicialmente, foi realizada uma revisido detalhada da literatura, com foco nas
aplicacbes de Redes Neurais Convolucionais (CNNs) para deteccdo de objetos em
contextos industriais, especialmente na identificacdo de Equipamentos de Protecao
Individual (EPIs). Essa revisdo teve como objetivo aprofundar a compreensdo das
abordagens existentes, identificar lacunas na pesquisa e apontar oportunidades de

aprimoramento.

Em seguida, o estudo coletou e curou um conjunto de dados representativo,
contendo imagens relevantes de ambientes de trabalho onde a presenca e o uso de EPlIs
eram cruciais. Esse conjunto de dados serviu como base para o desenvolvimento e
otimizagao de uma arquitetura de CNN especifica, com foco na detecgao precisa de EPIs.
O aprimoramento dos critérios de precisao, eficiéncia computacional e escalabilidade foi
considerado fundamental. Os objetivos estabelecidos neste estudo visaram fornecer uma

base para a implementacéo de sistemas de detec¢cado de EPIs em ambientes industriais.
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1.3. JUSTIFICATIVA

A conducdo deste estudo se baseia em justificativas solidas, enfatizando a
importancia da pesquisa no contexto académico e pratico. Em primeiro lugar, a atualidade
do tema é inegavel, uma vez que a seguranga do trabalho assumem uma relevancia
crescente devido aos desafios emergentes na manutengdo de ambientes de trabalho
seguros. A utilizagdo de Redes Neurais Convolucionais (CNNs) para a deteccao de
Equipamentos de Protecao Individual (EPI) oferece uma solugdo contemporanea e eficaz

para abordar estes desafios.

A inovagcdo desempenhou um papel fundamental nesta pesquisa, ao explorar o
potencial das CNNs na detec¢ao de EPIs. A inovacao foi evidenciada pela capacidade
dessas redes neurais em proporcionar eficiéncia e precisdo, algumas abordagens
convencionais enfrentariam dificuldades para alcangar. Esse enfoque teve o potencial de
apoiar como a seguranga do trabalho é gerenciada, trazendo, assim, uma contribuigéo

para o tema.

Por fim, esta pesquisa enquadrou-se de um interesse profundo na exploragao das
capacidades das CNNs e sua aplicagdo na seguranga ocupacional. O aprimoramento da
seguranga no local de trabalho pode proteger os trabalhadores, mas também reduziu
custos associados a acidentes, que podem variar de graves a fatais, além de impulsionar
a produtividade das industrias (Cunha, 2022). Como resultado, espera-se que este
trabalho tenha contribuido substancialmente, estabelecendo um novo paradigma na
seguranga do trabalho e proporcionando beneficios tangiveis tanto para a comunidade

académica quanto para a sociedade em geral.

1.4. MOTIVACAO

Este trabalho é motivado pela necessidade de explorar e aplicar as capacidades
das Redes Neurais Convolucionais (CNNs) como uma solugao para a deteccdo de
objetos EPIl. A motivagdo é impulsionada pela aspiragdo de melhorar a prote¢cao dos
trabalhadores, reduzir custos associados a acidentes e aumentar a eficiéncia na gestéo
da seguranga nos ambientes de trabalho. Portanto, este estudo se enquadra de uma
motivacdo intrinseca em busca de solugdes inovadoras e eficazes para aprimorar a

seguranga ocupacional por meio da tecnologia.



19

1.5. PERSPECTIVAS DE CONTRIBUICAO

As possiveis contribuicdes deste estudo para a area de visdo computacional e
aprendizado de maquina, com foco na aplicacdo de Redes Neurais Convolucionais
(CNNs), podem ser divididas em trés aspectos distintos. Primeiramente, este trabalho tem
o potencial de aprimorar significativamente a precisdo na deteccdo de objetos em
imagens, uma vez que as CNNs demonstraram exceléncia na extracdo de padrbes

complexos.

Além disso, as contribuicbes deste estudo podem estender-se a diversos campos,
como a eficiéncia computacional, onde a otimizacdo de recursos pode acelerar a
implementacdo pratica dessas técnicas em varias aplicagdes. Essa eficiéncia é de
particular relevancia no contexto da visdo computacional, onde o processamento de

imagens de alta resolugdo é comum.

As contribuigdes potenciais deste estudo para a area de visdo computacional e
aprendizado de maquina, com foco na aplicacdo de Redes Neurais Convolucionais
(CNNs), podem ser divididas em trés aspectos principais. Primeiramente, este trabalho
tem o potencial de aprimorar significativamente a precisdo na detecgdo de objetos em
imagens, dado que as CNNs tém se mostrado altamente eficazes na extragdo de
caracteristicas e padrées complexos, superando as limitagbes de abordagens

convencionais.

Além disso, as contribuicdes deste estudo podem impactar diretamente a eficiéncia
computacional, uma vez que a otimizagao dos recursos pode acelerar a aplicagao pratica
dessas técnicas em diversas areas. Esse ganho de eficiéncia é particularmente relevante
no campo da visdo computacional, onde o processamento de imagens de alta resolugéo é

frequente e exige alta capacidade de processamento.

Por fim, ao propor novas abordagens para detecgdo de objetos, o trabalho pode
impulsionar futuras pesquisas em visdo computacional e aprendizado de maquina,
ajudando a abrir novas possibilidades e aplicagdes em varios campos. A exploragao do
potencial das CNNs pode gerar avangos importantes, contribuindo para o crescimento do

conhecimento e trazer beneficios para a sociedade.
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2. REVISAO DA LITERATURA

Este capitulo aborda os principais conceitos fundamentais e desenvolvimentos na
area de redes neurais. A revisdo cobre desde o perceptron basico até o tema do projeto
com as redes neurais convolucionais, incluindo camadas e estruturas associadas. O
objetivo & proporcionar uma compreensdo abrangente das estruturas técnicas que

formam a base das redes de convolugao.

2.1. REDE NEURAL

As redes neurais artificiais constituem de modelos computacionais concebidos com
inspiracao nas funcionalidades do cérebro humano. Sua finalidade primordial ndo consiste
em uma reproducéo direta do sistema neural humano, mas sim em fornecer uma base
para aprendizagem e abordagem de problemas de natureza complexa. Segundo Haykin
(2001) a rede neural € uma maquina projetada para modelar a maneira que o cérebro
realiza uma tarefa em particular ou funcdo de interesse; a rede €& normalmente
implementada utilizando-se componentes eletronicos ou é simulada por programagéo em

computador.

De acordo com Furtado (2019), no neurdnio artificial, as entradas funcionam como
os dendritos do neurdnio bioldgico, e as conexdes com o corpo celular artificial sdo feitas
através de canais de comunicagdo com pesos especificos. Os estimulos recebidos sao
processados por uma fungcdo chamada soma, que simula a integragdo dos sinais no
neurénio real. Ja o disparo do neurdnio biolégico é substituido, no modelo artificial, por
uma fungao de transferéncia. A Figura 1 mostra o modelo de neurénio artificial criado por
McCulloch e Pitts.
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6, (Limiar de ativagdo)

Entrada fixa x;= -1
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Figura 1: Modelo de neurdnio artificial de McCulloch e Pitts
Fonte: Fernandes, 1999

O modelo de neurdnio de McCulloch e Pitts persiste em sua relevancia mesmo em
meio aos avangos tecnoldgicos. Neste modelo, criado para simular uma célula do sistema

nervoso € descrito matematicante por:

b
Vi — E WX g
J=0

E seu modelo simplificado é:
yk:(p(vk)

Onde X1, Xz, ..., Xp S80 0s sinais de entrada; Wki, Wk2, ..., Wy, SA0 0S pesos dos
neurdnios; vk € a saida da combinacéo linear; 6k € o limiar de ativacao; ¢ (-) € a fungao de
ativacao; e yk € o sinal de saida. Assim, os sinais de entrada sao combinados linearmente
com 0s pesos correspondentes para produzir vk, que é entdo transformado pela fungao de

ativagao ¢ (-) para obter o sinal de saida do neurdnio (Fernandes, 1999).

A funcdo de ativagcdo tem o papel crucial de processar o sinal resultante da
combinagdo linear entre entradas e pesos das sinapses, gerando o sinal de saida

correspondente. Alguns exemplos de neurdénios sao:

Funcéo Linear. Também conhecida como func¢ao identidade, produz resultados de
saida que sao idénticos aos valores do potencial de ativagdo {u}. Matematicamente, esta

abordagem é representada pela expresséao:

glul=u
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Funcéo de Limiar: Normalmente restringe a saida da RNA em valores binarios [0,
1]. A saida do neurdnio assume valor 0 quando seu resultado for negativo, e 1 caso
contrario (FLECK, 2016).

fa={ g ez

0 seu<0

Fungéo de Linear por partes: De acordo com FLECK (2016), a funcao linear por
partes assume que o fator de amplificagdo dentro de sua regiao linear € unitario. Ela
generaliza outras fungbes de ativagdo, comportando-se como uma combinagao linear
quando a regido linear ndo esta em saturagdo. Quando o fator de amplificagdo € muito

alto, a funcéo se aproxima da fungao de limiar.

f U se ;<u<;
_ 2 1 1
f(u)-{u—kg se u > 5
{ 0 se u < ;

Funcéao sigmoide: é uma das funcdes de ativagao mais comuns em redes neurais.
Ela é crescente e gera saidas entre 0 e 1, equilibrando comportamento linear e nao linear.

Um exemplo popular de fungédo sigmoide é a fungado logistica, na qual "a" representa o
parametro de inclinagdo - quanto maior o valor de "a", mais inclinada se torna a curva

(Fleck, 2016).
_ 1
1+expla p

Fungéo Tanh: A Tangente Hiperbdlico (Tanh) é semelhante ao da fungé&o sigmoide,
no entanto, é simétrico em relagédo a origem e varia de -1 a 1. Essa fungéo resolve o
problema dos valores estarem todos do mesmo sinal. Todas as outras propriedades do
Tanh sdo semelhantes as da fungao sigmoide. (DATA SCIENCE ACADEMY, 2022).

tahn(‘x':( 20

1l+e

Funcédo RelLU: A fungdo RelLU (Rectified Linear Unit) € amplamente utilizada na
concepcado de redes neurais modernas, sendo ndo linear, permitindo a propagacéo
eficiente de erros através de varias camadas de neurénios ativados por ela. Sua principal
vantagem sobre outras fungdes de ativagéo é a capacidade de ativar apenas os neurénios
relevantes, tornando a rede leve e eficiente em termos computacionais. No entanto, pode
enfrentar problemas com gradientes nulos (DATA SCIENCE ACADEMY, 2022).

|f[x|=max[0x]|
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Abaixo na figura 2 o autor faz uma comparagao entre as fungdes linear, linear por

partes, limiar, sigméide, tahn e RelLu, sendo este grafico desenvolvido utilizando as

bibliotecas NumPy e Matplotlib em Python.

2.2,

(a) Linear (b) Limiar

-2 o 2 4 -4 -2 o 2
Entrada Entrada

(c) Linear por partes (d) Sigméide

EEEEE da Entrada
(e) Tanh (f) RelU

-4 -2 o 2 4 -4 -2 o 2 4
Entrada Entrada

Figura 2: Comparacgao de todos os neurdnios
Fonte: Autoria propria, 2024

PERCEPTRON

O conceito de Perceptron, que foi implementado por Frank Rosenblatt como parte

de uma pesquisa realizada no Cornell Aeronautical Laboratory, teve como objetivo criar

um analogo do cérebro capaz de realizar tarefas de reconhecimento de padrbes e

estabelecer a viabilidade técnica e econbmica do perceptron. O perceptron € uma

evolugao do modelo de neurénio de McCulloch-Pitts, proposto em 1943, com a diferenca

fundamental de que o perceptron pode aprender ajustando seus pesos, enquanto os

pesos do neurdnio McCulloch-Pitts sao fixos.

De acordo com Rosenblatt (1958) a teoria que o perceptron é baseada pode ser

resumida da seguinte forma:

1.

As conexdes nos sistemas nervosos relacionados ao aprendizado e
reconhecimento ndo sao iguais. Ao nascer, a formacao das redes neurais € em

grande parte aleatodria, com poucas limitagdes genéticas;

O sistema de células conectadas tem certa flexibilidade. Apdés a atividade
neural, a chance de um estimulo provocar uma resposta em outras células pode

mudar, devido a alteragdes duradouras nos neurdnios;
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3. Quando expostos a muitos estimulos, os que sdo mais semelhantes tendem a
ativar os mesmos grupos de células. Estimulos muito diferentes, por outro lado,

costumam se conectar a grupos distintos;

4. O uso de reforgo positivo ou negativo pode ajudar ou dificultar a formagéo de

conexdes que estdo em desenvolvimento;

5. A similaridade, nesse sistema, significa que estimulos parecidos ativam os
mesmos grupos de células. Essa similaridade nao esta relacionada a formas ou
categorias especificas de estimulos, mas depende da organizagao do sistema
nervoso, que muda com a interagcdo com o ambiente. Tanto a estrutura do
sistema quanto a relagao estimulo-ambiente influenciam como percebemos e

classificamos o mundo ao nosso redor.

Sendo assim o perceptron € um algoritmo que nos permite aprender e processar

elementos do conjunto de treinamento.

Segundo Banoula (2023), o perceptron pode ser dividido em dois modelos. O
Modelo de Perceptron de Camada Unica é um dos mais simples de Redes Neurais
Artificiais, consistindo em uma rede de alimentacdo direta que inclui uma fungao de
transferéncia com limiar. O principal objetivo desse modelo é analisar objetos que sao
linearmente separaveis, produzindo resultados binarios. Ja o Modelo de Perceptron de
Multiplas Camadas é semelhante ao modelo de camada unica, mas possui camadas

adicionais que permitem o aprendizado de padrées mais complexos.

2.3. REDES NEURAIS CONVOLUCIONAIS

Redes Neurais Convolucionais sao algoritmos de Deep Learning que analisa uma
imagem de entrada, atribui importancia a diferente aspectos ou objetos da imagem por
meios de pesos e viesses aprendidos, sendo assim capaz de distingui-los. Segundo
Karpathy (2014), devido as restrigdes computacionais, as CNN’s até recentemente foram
apenas aplicadas para imagens em pequena escala para reconhecimento de problemas
(como mnsit, cifar-10/100, norb e caltech-101/256), mas com os avan¢os de hardwares de
GPU (Graphic Processing Unit) foi possibilitado aumentar as redes para milhdes de

parametros, no qual trouxe melhorias para a classificagao de imagens (Krizhevsky, 2012).
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Um exemplo no quesito de classificagdo de imagens é a utilizagdo para a detecgéo
de digitos de casas baseando-se em diversos formatos de numeros nas ruas utilizando as
CNNSs, onde foi obtida uma precisao de estado da arte de 94.58% de acuracia (Sermanet;
Chintala; Lecun, 2012).

Outro exemplo € a integracdo do reconhecimento, localizagdo e detec¢do de
objetos, onde foi introduzido o aprendizado para prever as bordas de um objeto, em que
as bordas sdao acumuladas em vez de suprimidas, com o objetivo de aumentar a

confianga na detecgao (Sermanet, 2013).

A arquitetura de uma CNN é estruturada como uma série de estagios. Segundo
LeCun, Bengio e Hinton (2015), os primeiros estagios incluem dois tipos de camadas:
camadas convolucionais e camadas de pooling. As unidades em uma camada
convolucional s&o organizadas em mapas de caracteristicas, onde cada unidade esta
conectada a regides locais dos mapas de caracteristicas da camada anterior por meio de
um conjunto de pesos chamado filtros. O resultado dessa soma ponderada local &, entao,
passado por uma funcao de ativagao nao linear, como a ReLU. Em uma arquitetura tipica
de CNN, todas as unidades em um mapa de caracteristicas compartiham o mesmo
conjunto de filtros, enquanto diferentes mapas de caracteristicas utilizam conjuntos de

filtros distintos.

Essa abordagem tem duas razdes principais. Primeiro, em dados matriciais, como
imagens, grupos locais de valores frequentemente s&o altamente correlacionados,
formando padrdes locais distintos que podem ser facilmente detectados. Em segundo
lugar, as estatisticas locais de imagens e outros sinais sao invariantes a localizagdo. Ou
seja, se um padrao pode aparecer em uma parte da imagem, ele pode aparecer em
qualquer lugar. Assim, unidades em diferentes localizagbes compartilham os mesmos

pesos e conseguem detectar o mesmo padréo em diferentes partes da matriz.

A figura 3 ilustra as saidas (ndo os filtros) de cada camada (horizontalmente) de
uma arquitetura tipica de rede convolucional aplicada a imagem de um cachorro (canto
inferior esquerdo; e entradas RGB (vermelho, verde, azul), canto inferior direito). Cada
imagem retangular é um mapa de caracteristicas, uma matriz 2D de neurénios (Lecun;
Bengio; Hinton, 2015).
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Figura 3: Exemplo de uma rede convoluional
Fonte: Lecun; Bengio; Hinton, 2015
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Vale a pena destacar também uma terceira camada, chamada camada totalmente

conectada e quando estdo empilhadas, uma rede CNN é formada como demostrado na

figura 4.

input
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Figura 4: Arquitetura simples composta por cinco camadas

Fonte: Keiron O'shea; Nash, 2015

De acordo com Keiron O’Shea e Nash (2015) as funcionalidades basicas de uma

arquitetura de rede neural totalmente conectada pode ser divido em quatro areas

principais:

1. A camada de input que ira definir os valores do pixel da imagem;

2. A camada de convolugdo que ira determinar a saida dos neurénios no qual sao

conectados em uma regido local da entrada atraves de calculos do produto escalar

entre os pesos e as regides conectadas na entrada. A ReLU tem como objetivo

aplicar elemento por elemento da fungdo assim como uma sigmoide na saida da

ativacao da camada anterior;

3. A camada de pooling ira entdo simplesmente performar uma redugao de resolugao

atraves da dimensidade espacial da entrada, em seguida reduzindo o numero de

paramentos dentro da ativacéao;

4. A camada totalmente conectada ira performar as mesmas obrigacdes encontradas

em outras Redes Neurais Artificiais e tentara produzir pontuagbes de classe
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através de ativagbes, que sdo usadas para classificagdo. Que também sugere que

Relu talvez possa ser utilizado entre as camadas, para melhora de performance.

Através de um simples método de transformacdo, uma CNN pode conseguir
transformar uma entrada camada por camada usando técnicas de convolugdes e reducao
de resolucdo para produzir suas classificacbes. No entanto, é crucial compreender as
camadas de convolugao, camadas de pooling e camadas totalmente conectadas para
uma implementacado eficaz e compreensao completa do funcionamento da rede neural

convolucional.

2.3.1. CAMADAS DE CONVOLUGAO

A camada de convolugao é quem faz o papel principal de um CNN. Segundo Zazo
e Protopapas (2018), as camadas convolucionais s&o compostas por kernels, mapas de
caracteristicas e fungdes de ativacao. Os filtros realizam essencialmente a convolug¢ao na
camada, e seu tamanho determina o numero de parametros a serem treinados na rede.

Se a camada de entrada for uma imagem, o filtro ira convoluir os pixels da imagem.

O mapa de caracteristicas é a saida de uma camada anterior. Dependendo do
passo do mapa de caracteristicas (0 numero de pixels que o filtro se move de uma
amostragem da saida para a proxima) e de preenchimento da camada de entrada (o
numero de zeros adicionados na camada de entrada para controlar o tamanho da

convolugao), o tamanho da saida € determinado (Zazo; Protopapas, 2018).

A medida que percorremos a entrada, o produto escalar é calculado para cada
valor nesse kernel. Na figura 5, a rede aprendera kernels que "disparam" quando
detectam uma caracteristica especifica em uma determinada posig¢ao espacial da entrada.
Esses sdo comumente conhecidos como ativagbes. O elemento central do kernel é
posicionado sobre o vetor de entrada, o qual € entdo calculado e substituido por uma

soma ponderada de si e de quaisquer pixels préximos (Keiron O'shea; Nash, 2015).
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Figura 5: Mapa de ativacado de camadas
Fonte: Keiron O'shea; Nash, 2015
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Cada filtro tera um mapa de ativagao correspondente, que sera empilhado ao longo
da dimensao de profundidade para formar o volume de saida completo da camada de

convolugao (Keiron O'shea; Nash, 2015).

Considere uma imagem de entrada em escala de cinza de 63 x 63 pixels. Se
usarmos 8 filtros de tamanho f =3, s =1 e p = 2, acabaremos com uma saida de 63 x 63
x 8. Isso é chamado de convolugao 'same’, porque o preenchimento ajuda a saida a ter o
mesmo tamanho que a entrada. Se usarmos 8 filtros com f = 3, p = 0 e s = 2, teremos
uma saida de 30 x 30 x 8. Isso € chamado de convolugédo 'valid', e reduz pela metade o
tamanho das camadas de entrada. O numero de filtros (ou canais) nC = 8 é decidido entre
as camadas e é uma caracteristica de design. Por fim, uma camada convolucional
geralmente é concluida com uma funcédo de ativagdo nao linear elemento a elemento,

como as unidades RelLU (Zazo; Protopapas, 2018).

2.3.2. CAMADA DE POOLING

De acordo com James, et al (2023), a camada de pooling fornece uma maneira de
condensar uma imagem grande em uma imagem de resumo menor. Embora existam
varias maneiras possiveis de realizar o pooling, a operagdo de max pooling resume cada
bloco ndo sobreposto de 2 x 2 pixels em uma imagem usando o valor maximo no bloco.
Isso reduz o tamanho da imagem pela metade em cada direcdo, e também fornece
alguma invariancia de localizag&o: ou seja, se houver um valor grande em um dos quatro

pixels no bloco, todo o bloco é registrado como um valor grande na imagem reduzida.
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2.3.3. CAMADAS TOTALMENTE CONECTADAS

De acordo com Zazo e Protopapas (2018), as camadas totalmente conectadas sao
camadas normais do tipo feed-forward plano. Essas camadas geralmente estdo no final
de uma rede convolucional. Para conectar essas camadas com uma camada

convolucional ou de pooling tipica, sua saida é normalmente vetorizada e, em seguida,



29

sao criadas conexdes com uma camada FC subsequente ou uma camada de saida.
Esses neurdnios também incorporam fungdes de ativagdo nao lineares tipicas de redes
feed-forward, como RelLU, sigmoide, tangente hiperbdlica ou entropia cruzada para

validacao de saida.

2.3.4. PERCEPTRON MULTICAMADAS

Embora compartiihe semelhangas com a camada totalmente conectada, o
perceptron multicamadas apresenta distingdes fundamentais. Essas diferencas incluem a
presenca de uma ou mais camadas totalmente conectadas, a incorporacao de funcdes de
ativagcdo nao lineares entre as camadas e a existéncia de multiplas camadas de

neurdnios.
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3. METODOLOGIA DE PESQUISA

A conducéo do trabalho para explorar a utilizacdo de redes neurais convolucionais
€ fundamentada na necessidade de aprimorar os métodos de identificagcdo de
Equipamentos de Protegao Individual (EPIs) e consequentemente a seguranga do
trabalhador. Este estudo visa explorar o conhecimento tedrico e pratico no campo das
Redes Neurais Convolucionais (CNNs), concentrando-se em sua aplicagdo especifica
para detectar objetos relacionados a seguranga individual em ambientes diversos. A
metodologia proposta abrange uma série de estagios cuidadosamente estruturados para
explorar, compreender e implementar essas técnicas com o objetivo de contribuir

significativamente para a segurancga e eficacia no reconhecimento de EPIs.

Inicialmente, foi conduzido um amplo Levantamento de Referéncias Bibliograficas.
Este estagio tinha como objetivo reunir informagdes pertinentes as Redes Neurais
Convolucionais (CNNs) e a detecgdo de objetos, com foco especifico na aplicagdo em
Equipamentos de Protecao Individual (EPIs). Pretendeu-se estabelecer uma base tedrica

sélida, identificando abordagens e estudos relevantes para embasar a pesquisa.

Paralelamente, foi realizado o Levantamento de Requisitos especificos para a
deteccdo de objetos EPI por meio de CNNs. Esse processo contribuiu para definir critérios

essenciais para o desenvolvimento e implementagédo dos algoritmos necessarios.

Seguindo, um periodo foi dedicado ao estudo sobre Python, uma linguagem
fundamental para a implementacdo e experimentacdo dos modelos de redes neurais

convolucionais.

Posteriormente, o estudo sobre Redes Convolucionais permitiu uma exploragao
aprofundada dos principios tedricos dessas redes. O foco esteve nas suas arquiteturas,
funcionamento e aplicagcbes na detecgdo de objetos, especialmente relacionados aos
EPIs.

Uma etapa subsequente foi o estudo sobre PyTorch, TensorFlow, YOLO e viséo
computacional, destinado a andlise e comparagdo das estruturas e funcionalidades
dessas bibliotecas. O objetivo é selecionar a mais adequada para a implementagcéo dos
modelos de CNNSs.
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O documento de qualificacdo foi redigido para sintetizar os estagios iniciais da
pesquisa, incluindo revisdo bibliografica, requisitos identificados e metodologias

escolhidas para a implementacéo.

O exame de qualificagéo foi conduzido para avaliar a consisténcia e relevancia dos

elementos apresentados até entdo, validando a direcdo e os métodos adotados.

A implementacdo de conjuntos de imagens envolveu a implementacédo e
treinamento dos modelos de redes neurais convolucionais utilizando conjuntos de

imagens especificos de EPIs, visando uma detecgéo precisa em variados contextos.

Apods a fase de implementagao, houve uma analise e avaliagdo dos resultados dos
conjuntos de imagens, compreendendo uma avaliagado minuciosa dos resultados obtidos,
comparando o desempenho dos modelos implementados com métricas relevantes para a

deteccdo de objetos epi.

A investigagéo sobre a aplicagao das redes neurais convolucionais na detecgao de
objetos epi ressalta a relevancia desse campo de estudo para a segurancga e identificacao
eficiente de equipamentos de protecao individual. A continua exploragao e implementacao
dessas técnicas visam aprimorar a eficacia dos sistemas de deteccio, contribuindo para a

promog¢ao de ambientes mais seguros e protegidos.
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4. DESENVOLVIMENTO

Neste capitulo, serdo abordados as tecnologias empregadas, com um foco
especifico no modelo YOLO, suas métricas de avaliagdo e a escolha do modelo mais
adequado. Também sera detalhada a selegcédo das classes de objetos, com a justificativa
para cada escolha, além do desenvolvimento e treinamento do dataset, fundamental para
a implementagéo do projeto. Por fim, explicarei a decisdo de optar por Django em vez de

Flask para o desenvolvimento da aplicagao.

4.1. TECNOLOGIAS UTILIZADAS

Neste projeto, foi utilizado o modelo YOLOvVS8, treinado na versdo gratuita do
Google Colab, que oferece uma GPU Tesla T4 com restrigdes de tempo e alocacao diaria.
Para testar os modelos, foram realizados quatro treinamentos: modelos pequenos foram
treinados por 32 épocas, e modelos grandes foram treinados por 60 épocas, utilizando um
conjunto de 2.000 imagens. Apos a selecdo do modelo ideal, o dataset foi desenvolvido e,
em sua versao final, contém 6.346 imagens, treinadas em 32, 37, 42 e 47 épocas,

respectivamente.

O projeto foi desenvolvido em um notebook com processador, Intel 5 (122
geragao), 16 GB de RAM DDR4, placa integrada Iris Xe e sistema operacional Linux. A
ferramenta Roboflow foi essencial para o gerenciamento das imagens, permitindo controle

de versdes, rotulagem e aplicagdo de métodos de pré e pds-processamento e nuvem.

4.2. CLASSES DE OBJETOS

As classes de objetos estdo sendo seguindo o conforme descrito na NR 06, que
estabelece os requisitos para aprovacao para utilizagao de EPIs (Ministério do Trabalho,
2022) e a NBR: 15.292 que embora o colete reflexivo ndo seja considerado um EPI, ele é
util sendo classificado como uma vestimenta de alta visibilidade (3M, 2013). Abaixo os

equipamentos que serao utilizados e suas respectivas classes:
* Capacete: hard_hat

»  Oculos: safety _glasses
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* Protetor Auditivo: ear_protection

* Respirador Purificador de ar ndo motorizado: mask
* Luvas: safety-gloves

* Calgados: safety-boots

* Colete Refletivo: vest

Para caso da falta de utilizacdo destes equipamentos as seguintes classes foram

rotuladas:
* Sem colete: no-vest
* Sem capacete: no-helmet
* Sem Luva: no-gloves
* Sem Calgado: no-safety-boots

Formando assim onze classes distintas para a detecgédo entre protegédo e perigo.
Sendo definidas como prioritarias as classes: sem colete, sem capacete, capacete e

colete.

43. YOLO

Os primeiros estudos realizados sobre o YOLOv8 foram fundamentais para o
desenvolvimento do projeto, focando na selegdo do modelo adequado antes da criagéo do
dataset "FEMA-Data". Para o treinamento dos modelos, foi utilizado um conjunto de
dados publico, o "PPE DETECTION Dataset", contendo 2000 imagens e 9 classes,
disponivel no Roboflow Universe para testes iniciais e analise. Foi elaborada uma tabela
comparativa com os quatro principais modelos: Nano, Small, Medium e Large. Enquanto
as versdes mais leves, Nano e Small, foram treinadas por 60 épocas, as versdes mais
pesadas foram treinadas por 32 épocas. Essa abordagem diferenciada no numero de
épocas visou compensar a necessidade dos modelos mais leves de mais tempo de
treinamento para alcangar um desempenho semelhante ao dos modelos mais pesados,

facilitando assim uma avaliagao de custo-beneficio.

Algumas métricas de avaliagdo ndo sao apenas importantes para a YOLO, mas

sao amplamente aplicadas por diferentes modelos de deteccdo. Conforme a
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documentacgéo da Ultralytics (2023) a utilizagdo de Average Precison (AP) considera tanto
a precisao (precision) quanto a recuperacao (recall) do modelo, sendo calculada pela area
sob a curva que relaciona ambas a cada classe e a Intersection over Union (loU) sendo

usada para avaliar qudo bem uma predigédo corresponde ao objeto real.

Com base na documentagdo da Ultralytics (2023), se fornece informagdes
importantes para o desempenho de um modelo em relagdo a sua capacidade de prever
corretamente as bounding boxes ao redor dos objetos em uma imagem, sendo necessario

a compreensao detalhada de cada componente a seguir:

* P (Precision): Refere-se a acuracia das detecgdes de objetos, indicando a
proporcao de deteccdes corretas em relacdo ao total de detecgdes realizadas ou

de forma mais simples.

* R (Recall): Mede a capacidade do modelo de identificar todas as instdncias de um

objeto presente nas imagens, ou seja, sua sensibilidade.

* mAP50: Calcula a média da AP para todas as classes no dataset, mas considera
apenas detecgbes com um loU ao menos 0,50. Ou seja, para cada classe, a AP é
calculada considerando apenas as deteccdes que tém um loU de pelo menos 0,50
com as caixas verdadeiras. A mAP50 € entdo a média dessas APs para todas as
classes.

* mAP50-95: Representa uma versao mais rigorosa da mAP50. Ela calcula a média
da AP em varios limiares de loU, que variam de 0,50 a 0,95, em intervalos de 0,05.
Dando uma visao mais completa do desempenho do modelo em diferentes niveis

de sobreposicao.

* Intersec¢do sobre Unido (loU): Como pode ser visto matematicamente na figura 6 a
Intersecdo em Unido € uma métrica que quantifica a sobreposi¢ao entre uma caixa
delimitadora predita e uma caixa delimitadora de verdade terrestre. Ela
desempenha um papel fundamental na avaliacdo da precisdo da localizagdo de
objetos, ajudando a medir qudo bem a previsdo do modelo corresponde a

realidade.
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Figura 6: Formula do Calculo do loU

Fonte: Rosebrock, 2016
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Na Tabela 1, os modelos Nano, Small, Medium e Large foram avaliados com base

nas métricas Precision, Recall, mAP50 e mAP50-95. Embora o modelo Small tenha a

menor precisao, ele se destaca em mAP50-95, quase alcangando o desempenho dos

modelos Medium e Large, mesmo com menos épocas de treinamento.

Modelos | Epocas | Imagens |P (Precision)| R (Recal) mAP50 | mAP50-95
YoloV8n 60 2000 0.717 0.469 0.508 0.265
YoloV8s 60 2000 0.599 0.536 0.562 0.300
YoloV8m 32 2000 0.637 0.537 0.582 0.311
YoloV8I 32 2000 0.674 0.549 0.603 0.318

Tabela 1: Tabela de comparagao entre os modelos

Fonte: Autoria prépria, 2024

Assim, a métrica mAP50-95 foi escolhida porque valores elevados indicam melhor

desempenho em varios limiares de loU, refletindo maior precisdo e robustez do modelo

em condi¢gdes de deteccdo variadas. A Figura 7 faz uma comparagao entre os modelos

demonstrando sua eficiéncia.



Fonte: Autoria propria, 2024
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Figura 7: Comparacgéo entre os modelos e suas respectivas épocas

Na Figura 8, é ilustrado como o modelo Small realizou o treinamento em cada
imagem e a probabilidade de detecgédo dos objetos. Esses objetos foram classificados em
uma escala de 0,0 a 1,0, onde uma classificagcdo mais proxima de 1,0 indica uma maior

probabilidade de acerto naquele treinamento, ou seja, quanto maior a pontuagdo, mais
confiavel é a deteccéao realizada pelo modelo
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Flgura 8: ExempIo de objetos detectados em treinamento
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No dataset utilizado para os testes, ja € demonstrada a dificuldade de detecgao de
objetos pequenos, como botinas e maos com ou sem luvas. Isso demonstra a
necessidade de maior atengdo ao desenvolver o dataset final, garantindo que haja uma
quantidade adequada de exemplos desses objetos para melhorar a precisdo do modelo

na detecgcao desses casos especificos.

4.4. DESENVOLVIMENTO DO DATASET

Um dos principais componentes do projeto foi a criagdo do conjunto de dados
'FEMA-Data' na plataforma Roboflow, utilizando imagens publicas para compor o dataset
e evitar problemas de copyright. Essas imagens passaram por um processo de rotulagao
descrito na Secdo 4.2, onde as classes sdo denominadas e anotadas, conforme

demonstrado na Figura 9.

UNUSED CLASSES

Figura 9: Exemplo de anotagao na Roboflow
Fonte: Flbres, 2023

A primeira versao do dataset continha 1.210 imagens, que foram inicialmente
rotuladas para descrever seu conteudo conforme as classes de objetos definidas na
secao 4.2. As imagens passaram por um pré-processamento que incluiu técnicas como
redimensionamento, anotacdo e normalizacdo para padroniza-las conforme o modelo a

ser treinado.

Apbés o pré-processamento, as imagens foram divididas em conjuntos de
treinamento, validagao e teste, garantindo que a propor¢do de amostras de cada classe

fosse mantida em todos os subconjuntos. Apenas no segundo treinamento, foram
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aplicadas técnicas de augmentations as imagens do conjunto de treinamento, criadas por
pesquisadores do Google para usar apenas o aumento da caixa delimitadora para criar

dados ideais, criando melhorias sistémicas (Zoph, 2019).

O dataset final, com as imagens pré-processadas e aumentadas, foi entédo

compilado seguindo a pipeline demonstrada na figura 10.

[ L

/ \
—>( Dataset )

.

- D

Pré-
processamento

Dividir em

Rotular  |—
subconjuntos

= | Treinamento |—

| Imagens e d Augmentations
\

Teste

Figura 10: Pipeline de um dataset
Fonte: Flbres, 2023

No primeiro treinamento utilizando a plataforma Google Colab, a classe hard-hat
teve um bom resultado de quase 0,80, enquanto a classe no-helmet apresentou um
desempenho insatisfatéria com apenas 0,39, com dificuldade em detectar e
frequentemente confundindo cabelos com capacetes. A detecgdo da classe no-vest foi
boa, mas necessitava de mais treinamento, com o YOLO reconhecendo apenas camisas
vistas na vertical e confundindo camisas amarelas com a classe vest. As classes safety-
gloves e safety-glasses tiveram quase nenhuma detecgdo, como esperado, mas a classe
no-glove obteve alguns resultados quando o objeto estava sendo segurado. A classe
mask foi confundida com hard-hat, sendo testada com uma mascara azul. As classes

safety-boot, no-safety-boot e ear-protection ndo foram testadas.

No segundo treinamento, houve melhorias significativas na detec¢do das classes
ear-protection, mask e safety-glasses. A detecgdo de hard-hat e no-vest mostrou uma
redugdo no desempenho, causando preocupagao por serem as classes principais como
descrito na secgéao 4.2. A detecgao de no-glove e safety-boots permaneceu consistente,
enquanto a classe no-safety-boot teve um desempenho ruim em ambas as versées. O
novo dataset incluiu augmentations como inversdo da imagem, rotagao (entre -15° e +15°)
e variagao de exposicao (-10% e +10%). No geral, o segundo treinamento trouxe avangos
para algumas classes e redugdo de desempenho para as principais, refletindo uma
eficacia variada entre as categorias, conforme demonstrado na figura 11 utilizando

métricas AP.
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Comparagao entre AP entre Treinamento 1 e Treinamento 2
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Treinamento 2
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Figura 11: Comparagéao entre as duas primeiras versdes
Fonte: Autoria prépria, 2024

Inicialmente, considerou-se remover classes com baixo desempenho, como safety-
gloves e safety-boot, mas optou-se por manté-las para tentar melhorar sua precisao,
mesmo que seja pelo aumento por numero de épocas. O dataset final tem 2.727 imagens,
expandidas para 6.346 imagens com 17.407 anotagcbes apds pré-processamento e
augmentations, sendo apenas mantido a inversao horizontal da imagem, resultando em
uma meédia de 6,4 anotagdes por imagem. As imagens foram distribuidas da seguinte
forma: 5.515 imagens (87%) para treinamento, 411 imagens (6%) para validagdo e 420
imagens (7%) para teste. A ideia original era utilizar 80% das imagens para treinamento,
10% para validagao e 10% para testes. No entanto, a plataforma Roboflow impés algumas
limitagbes, pois o pré-processamento e as técnicas de augmentagdo sé podem ser
aplicadas ap6s a definigado dessas distribuicdes. Como resultado, a distribuicdo dos dados
foi ajustada, devido ao quase triplicamento das imagens originais e os valores podem ser

alterados quando o modelo é compactado e preparado para uso.

4.5. TREINAMENTO DO DATASET

Apos a conclusdo do dataset e a escolha do modelo Small, foi realizado um
treinamento com 32 épocas e comparado com os resultados dos dois primeiros treinos e
a versao final. Conforme mostrado na figura 12, observou-se uma queda pequena queda
nas classes ear-protection e mask. As classes no-glove, no-safety-boot apresentaram
desempenhos semelhantes em todas as versdes. Por outro lado, houve um pequeno

aumento na deteccédo das classes hard-hat, no-helmet, safety-glasses e safety-gloves.
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Além disso, as classes vest e no-vest mostraram resultados equivalentes em todas as

versoes.

Treinamento 1

Comparacao entre AP entre Treinamento, Treinamento 2 e o Versé&o Final
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Figura 12: Comparagéo entre os dois primeiros teste e a versao final
Fonte: Autoria prépria, 2024
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Esse resultado ja é o suficiente para a utilizagdo na aplicagao, pois as classes
principais, como hard-hat, no-helmet, vest e no-vest, apresentaram resultados

satisfatorios.

Conforme descrito na secéo 4.1 a continuidade dos treinamentos foram realizados
com as épocas restantes, 37, 42 e 47 épocas para medir a capacidade de deteccéo das
classes no dataset. Conforme as épocas iam aumentando o tempo de treinamento
também, chegando no final a quase 6 horas para conclusdo, outro fator foi considerado
para qual treinamento a aplicagéo utilizaria € o conceito de overfitting e underfitting, no
caso de overfitting € quando o modelo aprende tdo bem que apenas acaba fazendo
predicdes e a sua precisao acaba sendo prejudicada e o underfitting € quando o modelo
nao treinou por tempo suficiente e seus inputs ndo séo significantes o suficiente para

determinar uma relagéo entre as variaveis de input e output (IBM, 2024).

A tabela 2 demonstra os resultados do treinamento usando as mesmas métricas
para a escolha do modelo. Os resultados revelam que o modelo treinado com menos
épocas apresenta o pior desempenho em todas as métricas. Por outro lado, o treinamento
com 37 épocas apresenta a melhor precisdo, mas a pior recall. O treinamento com 42
eépocas exibe a segunda pior precisdo, um recall igual a do modelo de 32 épocas, e uma
mAP50-95 baixa. O modelo treinado por 47 épocas, apesar de ter uma precisao menor,
se destaca em outras métricas e, portanto, foi escolhido como o modelo para a aplicagao

devido ao seu desempenho geral superior.
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Epocas

Imagens

P (Precision)

R (Recal)

mAP50

mAP50-95

32

5.515

0.556

0.491

0.477

0.278

37

5.515

0.605

0.476

0.492

0.289

42

5.515

0.561

0.491

0.496

0.287

47

5.515

0.573

0.502

0.498

0.295

Tabela 2: Tabela de comparagao entre os treinamentos
Fonte: Autoria propria, 2024

Para confirmar que nédo houve overfitting, a Figura 13 mostra os resultados do

treinamento do modelo com 32, 37, 42 e 47 épocas. A analise revela que nao haver de

overfitting até a 472 época, ja que tanto as perdas de treinamento quanto as perdas de

validac&o estdo diminuindo. Além disso, as métricas de desempenho estdo em ascenséo,

indicando uma melhoria continua na capacidade do modelo em generalizar e detectar

objetos.
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Figura 13: Treino e validagéo e perfomance ao longo das épocas

Fonte: Autoria propria, 2024
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No geral, apesar de alguns treinamentos apresentarem valores baixos, foi
demonstrado que o aprendizado esta estavel. Isso sugere que um numero maior de
épocas seria necessario para identificar qualquer indicio de overfitting. As métricas de
desempenho e as perdas observadas indicam que o modelo continua a melhorar até o

ponto observado, sem sinais claros de overfitting.

4.6. DJANGO

Django e Flask sdo dois frameworks Open-Source para a utilizacdo de Python, e,
apesar de ambos terem arquiteturas relativamente simples, suas abordagens sao
diferentes. Django segue o padrdao MVT (Model, Template, View), enquanto Flask € um
microframework focado no desenvolvimento de aplicagbes web minimalista
(SIMPLILEARN, 2021). As principais vantagens do Flask s&o sua leveza, simplicidade e
flexibilidade, tornando-o ideal para projetos pequenos e médios, especialmente em
aplicagdes single-page, onde a selegdo de componentes necessarios pode ser feita
conforme a demanda, oferecendo ao desenvolvedor maior liberdade e controle. No
entanto, apesar dessas vantagens, Django, com sua filosofia "batteries-included" (10.
Brief Tour of the Standard Library, [s.d.]), oferece uma estrutura pronta para usar como
jsons, xml e sgl e com recursos como gerenciamento de pacotes e autenticagdo (contrib

packages | Django documentation, 2024), tornando-o a escolha ideal para este projeto.

Como descrito acima, o Django oferece a arquitetura MVT, cuja compreensao é
essencial para a construgcdo da aplicagcédo. Embora os frameworks sejam amplamente
conhecidos por suas arquiteturas baseadas em MVC (Model, View, Controller), o Django
adota um padrao diferente, substituindo o Controller pelo Template. Em Django, a “View”
€ responsavel pela logica que seleciona os dados que serdo representados, enquanto o
“Template” lida com a exibigdo desses dados. Em contraste, no MVC, é o “Controller” que
cumpre essa funcdo. De acordo com Buczynski (2023), podemos resumir a arquitetura

MVT da seguinte forma:

* Model: Representa os dados e a estrutura, geralmente mapeados para um banco

de dados;

* View: Trata as requisi¢cdes do usuario e suas respostas, atuando como uma ponte

entre o Model e o Template;
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* Template: Define como a interface de usuario deve se parecer, utilizando arquivos
HTML.
Por outro lado, em MVC:
* Model: Similar ao MVT, representa os dados da aplicacao;
» View: Trata da parte grafica da interface, renderizando o Model;

» Controller: Controla a Iégica de negdcios e geréncia a interagao entre o Model e a

View.

Com este modelo de arquitetura podemos criar padrdes de projetos e melhores

praticas de forma simples e dinamica, como demonstrado na figura 14.

ARQUITETURA MVT ARQUITETURA MVC

Figura 14: Arquitetura MVT
Fonte: Buczynski, 2023 (Adaptada pelo autor)

4.6.1. VENV

Utilizado o mdédulo venv de Python, que cria um ambiente de virtualizagcdo de forma
leve, no qual pacotes podem ser instalados de forma independente para cada projeto,
esse ambiente é criado no topo de uma aplicagao python existe e isolada dos pacotes do
ambiente base (venv — Creation of virtual environments — Python 3.8.1 documentation,
2019). Essa estrutura permite definir apenas os pacotes necessarios sejam instalados

como demonstrado na figura 15.
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Mathlib 1.14 Pandas 1.14 Django 2.0

Figura 15: Ambiente de virtualizagao de Python
Fonte: Autoria prépria, 2024

Para a instalagdo deste ambiente, utilizamos o comando no terminal Linux “python -
m venv /caminho/para/novo/virtual/ambiente”. Apds a execugdo desse comando, o
ambiente pode ser iniciado com o comando “source venv/bin/activate”. No terminal, a
estrutura sera exibida como “(venv) usuario@computador: pasta/onde/esta/o/projeto”. No
caso deste projeto além dos pacotes padrbes que vem instalados no Django como

channels para permitir a comunicagao de websockets, forma instalados:
* OpenCV-Python: Biblioteca de visdo computacional,
*  Numpy: Biblioteca para computagdo numerica;

* Nvidia: Mesmo n&o sendo utilizado uma placa Nvidia, foi necessario a instalagao
destes pacotes para o funcionamento da YOLO sendo o CUDA e cuDNN para

aceleracado de GPU e suporte de operagdes deep learning;
*  PyMySQL: Connector para MySQL,;
» Ultralytics: Para executar modelos YOLO;

» Torch e Torchvision: Biblioteca de Deep Learning (PyTorch) e extensao para visao

computacional.

4.6.2. MYSQL

A decisao de migrar do SQLite para o MySQL se baseia em razées semelhantes a

escolha entre Django e Flask: escalabilidade. Embora o SQLite seja mais leve e de cédigo
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aberto, o MySQL oferece suporte para multiplos usuarios simultdneos, maior robustez em
termos de seguranca e € mais adequado para projetos que utilizam framework web, onde
a escalabilidade e o gerenciamento de grandes volumes de dados sdo fundamentais.
(What to Use — SQLite or MySQL? In-Depth Analysis For Your Convenience, 2019).

4.6.3. INTEGRAGAO DJANGO E YOLO

Para que a integracao funcionar é necessario seguir alguns passos. O primeiro

sendo o carregamento do modelo, conforme demonstrado na figura 16.

model_path os . Y, '..', 'models', 'best.pt')

model =

Figura 16: Carregamento do modelo
Fonte: Autoria propria, 2024

Apods é definido a inicializagdo das variaveis conforme sendo também necessario
um dicionario que armazena a contagem de detecc¢des para cada classe para ser utilizado
em um grafico para contagem de objetos detectados, sendo inicializado com zero para

cada classe, demonstrado na figura 17.

e', 'Sem Botina' Sem Colete Refletive', 'Botina',

detection_count = {c

Figura 17: Inicializagao de variveis
Fonte: Autoria propria, 2024

Para as funcdes de manipulacdes de requisicdes foram definidos duas, a primeira
sendo a detect, para a renderizacdo da pagina html e video feed para uma resposta
HTTP que envia frames dos videos gerados pela funcdo video feed generator. O
conteudo é enviado no formato de multiplos segmentos com a boundary frame. A imagem

18 demonstra essas duas funcoes.

(request):
(request, 'detect.html')

(request) :

(). content_type='multipart/x-mixed-replace; boundary=frame')

Figura 18: Func¢des manipulagéo de requisi¢des
Fonte: Autoria propria, 2024

Para a geragdao de video, foi definida a funcdo video feed generator onde é
responsavel por capturar e processar o feed do video, comegando criando um objeto
VideoCapture do OpenCV para capturar video da cédmera com a saida 0, ou seja,

webcam, como demonstrado na figura 19.
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Figura 19: Inicio da funcao
Fonte: Autoria prépria, 2024

Entdo é definido as variaveis globais e locais, onde latest detections lista as
ultimas atualizagbes, frame index o indice do quadro atual, batch_size numeros de
quadros a serem processados em um lote e frame_buffer para armazenar os quadros de

forma temporaria, conforme € demonstrado na figura 20.

Figura 20: Definicdes de variaveis globais
Fonte: Autoria prépria, 2024

Inicia um loop para capturar e processar o video de forma continua registrando o
tempo de inicio para calcular o tempo de inferéncia, para caso o frame falhe sera exibido
uma mensagem de erro e sai do loop. Em frame_buffer adiciona quadro capturados ao
buffer de dados e verifica-se se o buffer contém pelo menos o tamanho do lote, se sim,
remove o0 quadro mais antigo. E inicia a listas para armazenar informagdes sobre caixas
delimitadoras e IDs conforme mostrado na figura 21.

Figura 21: Inicio da estrutura de loop
Fonte: Autoria prépria, 2024

Na figura 22 é demonstrado como ¢é iterado os resultados da detecgao e extracao
das coordenadas e caixas delimitadoras, a confianca e a classe detectada. Se a confianca
for maior que 0,5, adiciona a caixa e o ID da classe as listas correspondentes, sendo

atualizado a lista latest_detections e o dicionario detection_count.
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Figura 22: Processo de extragdo de coordenadas e identificagdo de classes
Fonte: Autoria prépria, 2024

Em seguida, conforme demonstrado na figura 23, é processado cada caixa e obtém
suas coordenadas, confiaca e classes. Também € definido as cores das caixas detectada.
Se a classe for listada como alerta, € definida como vermelho e um aviso sonoro é

emitido. Caso contrario, define-se verde dependendo da classe.

'Sem Colete Refletivo', 'Sem

Figura 23: Adi¢éo de buffer e caixas delimitadoras
Fonte: Autoria prépria, 2024

Porém, a caixa ainda nao foi desenhada, com a cv2.rectangle e cv2.putTextRect a
caixa e o texto é criado e exibido conforme as linhas, em seguida o tempo de inferéncia é
calculado e se obtém resolugédo do quadro, também criando uma legenda com o indice do
quadro, resolugao, contagem de detecg¢des e tempo de inferéncia. Sdo gerados dois yield
um para o quadro codificado JPEG para streaming de video e os dados de deteccao
JSON e ao final executado a garbage collector para liberar memodria, conforme

demonstrado na figura 24.
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frame + b'\r\n\r\n' +

n' +
b'\r\n\z\n")

pe: image/jpeg\r\n\r\n' + frame + b'\r\n\r\n')

Figura 24: Desenho das caixas, calculo do tempo e codificagdo de quadros
Fonte: Autoria propria, 2024

5. RESULTADO DA APLICAGAO

Neste capitulo, sdo apresentados a aplicacdo final e os resultados obtidos, as
principais funcionalidades implementadas e desempenho alcangado ao longo do

desenvolvimento do projeto.

5.1. AUTENTICACAO

Para criar um sistema que seja seguro, principalmente considerando que a camera
€ a principal funcionalidade, surgiu a necessidade de autenticar os usuarios. Isso foi

implementado por um sistema de login conforme demonstrado na figura 25.



AEGIS - ACESSO RESTRITO

Usudrio

Senha
= ENTRAR

e Sobre | Politica de Privacidade | Termos de
© 2024 NERO Software o

f¥in

Figura 25: Pagina de login
Fonte: Autoria prépria, 2024
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Na figura 26, € demonstrado que, apds a autenticagéo, o usuario € redirecionado a

pagina inicial onde aparecera e duas opgbes estardo disponiveis: Deteccado, para o

acesso a camera e Usuarios onde é feito o controle para cadastro, edi¢ao, exclusédo e

relatérios de usuarios.

A AEGIS

BEM-VINDO ADMIN NO AEGIS

DETECCAO USUARIOS

Segdo para detecgéo de objetos Controle de Usudrios

Acessar Acessar

Sobre | Politica de Privacidade | Termos de
Servigo

@ SAIR

f¥in

Figura 26: Pagina incial
Fonte: Autoria prépria, 2024

Caso o usuario nao seja autenticado, ou nao ter nivel de acesso necessario, ele ira

redirecionar para uma pagina de erro, como demonstrado na figura 27.
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VOCE NAO TEM PERMISSAO DE ACESSO!

ERROR

Para acessar o sistema, € necessario realizar o login. Por favor,
retorne 3 pagina de login e autentique-se

€ Voltar

5.2. DETECCAO

Figura 27: Pagina de seguranca
Fonte: Autoria prépria, 2024

Na pagina de detecgdo o usuario tera acesso ao botdo para abrir cAmera, e sera.

Conforme é mostrado na figura 28.

&5
Sh® AEGIS

DETECCAO

B Abrir Camera

Figura 28: Pagina de deteccéo de objetos

Fonte: Autoria propria, 2024

Na figura 29 é demonstrado, quando a camera é ativada pelo usuario, que

visualizara a implementagdo de um botdo para habilitar ou desabilitar os alertas sonoros.

Na parte superior da interface sera exibido informacdes sobre o frame atual, a resolugéo

da imagem, o tempo de resposta em ms, um alerta sonoro e visual e a quantidade de

objetos detectados.
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Alerta Desativado n °

Capacete 0.93

10culo; de Protecao 0.72

18: 640x480 , 241.3 ms

Figura 29: Exemplos de cameras
Fonte: Autoria prépria, 2024

Também sera exibido abaixo um grafico e tabela com o total de detecc¢des per
frame, sendo possivel averiguar a quantidade de detecgbes foram feitas enquanto a

camera esteve aberta, como demonstrado na figura 30.

TODOS OBJETOS DETECTADOS (PER FRAME)

Objetos Detecgoes

Figura 30: Grafico de detecgao de objetos per frame
Fonte: Autoria prépria, 2024

5.3. USUARIOS

Na pagina de usuarios, sdo visualizados resumidamente todos os usuarios
cadastrados no sistema, incluindo seu ID, nome completo, status (ativo ou inativo), data
de criacdo e ultimo login. Além disso, a interface oferece opg¢des para visualizagao
detalhada, download de relatérios de todos os usuarios, alteracdo de informacdes e

exclusdo de registros, conforme demonstrado na Figura 31.
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5 aeais D

USUARIOS

8+ Adici r\
at Adicionar A

ID Usudrio Nome Status Criagao Uttimo Login

1 Admin Gabriel Mossini dos Santos  Ativo 21 de Julho de 2024 as 20:08 10 de Outubro de 2024 as 08:08

o
5 usuario5 nome completo do usuario  Inativo 1 de Setembro de 2024 as 21:49 19 de Setembro de 2024 as 19:32 Q L,/

Péagina 1 de 1.

€ Voltar

Figura 31: Pagina de usuarios
Fonte: Autoria prépria, 2024

Também ¢é solicitado informagcdes como CPF, Data de Nascimento, E-Mail,
Fungdes (Administrador ou Usuario). Caso o usuario queria que estes dados sejam

deletados, todas as informacdes e impossiveis de se recuperar.

5.4. RESULTADOS

No inicio da aplicagcdo, um desafio crucial foi melhorar a eficiéncia no
processamento de frames. Inicialmente, considerou-se o uso da API da Roboflow, com o
modelo operando na nuvem. No entanto, devido a velocidade de internet, o tempo de
resposta frequentemente atingia no minimo 2000 ms. Optou-se entao por utilizar o modelo
treinado localmente no Google Colab, o que resultou em uma melhoria no tempo de
resposta para 1204 ms por frame. Apesar dessa melhora, o tempo ainda era elevado.
Para otimizar, implementou-se um gerenciamento de memoria mais eficiente, incluindo o
uso do garbage collector e a aplicagdo de NMS (Non-Maximum Suppression) para
eliminar buffers desnecessarios. Essas alteragdes reduziram o tempo de processamento

para 241 ms por frame.

Com esse resultado, ficou evidente que, para o sistema funcionar de efetiva em
ambientes de perigo, € crucial ter um servidor com internet local com internet dedicada,
especialmente se o objetivo é evitar altas taxas de respostas. Para aplicagbes em
ambientes cotidianos, o testado, é necessario um computador com hardware potente.
Uma placa integrada, por exemplo, ndo se mostra suficiente para aumentar as taxas de
frames, sendo que a internet desempenha uma parte do processo e é totalmente

irrelevante quando se trata de modelos executados localmente.
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O acesso ao usuario se mostrou eficaz, prevenindo a possibilidade de acesso nao
autorizado a cdmera, o que poderia representar uma vulnerabilidade grave no sistema. O
Django provou ser uma ferramenta eficiente para implementar essa seguranca,
garantindo que apenas usuarios autenticados e com permissdes adequadas possam

acessar determinadas funcionalidades criticas do sistema.
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6. CONCLUSAO

Neste trabalho, foi apresentado o desenvolvimento e a implementacdo de um
sistema de deteccdo e seguranga baseado em visdo computacional para um ambiente
monitorado em tempo real. A metodologia abordou a criagdo de uma solugdo para
garantir a eficiéncia e a seguranga em um sistema de monitoramento com cémera,

incluindo a otimizagao do processamento de frames e a gestdo de dados detectados.

Durante o desenvolvimento, ficou claro que a eficiéncia do sistema é altamente
dependente da infraestrutura de hardware e da qualidade da conexdo de internet. Em
ambientes criticos, como os industriais, € recomendado ter uma infraestrutura dedicada,
enquanto para ambientes cotidianos, a escolha de hardware de qualidade € crucial para

garantir o desempenho esperado.

A implementacdo do sistema demonstrou que, embora o desenvolvimento de
solugdes de seguranga em visdo computacional possa ser desafiador, a adaptagéo e a
otimizacdo sao fundamentais para alcancar resultados eficazes e a possibilidade de ser

aplicado em ambientes industriais.

A conclusido deste trabalho, demonstrou uma solugdo para ambientes de
monitoramento em tempo real, destacando a importédncia de escolhas tecnoldgicas

adequadas e otimizagdes continuas para garantir a eficacia do sistema.

6.1. TRABALHOS FUTUROS

Como trabalho futuro, devido ao alto custo, ndo foi implementado um servidor
dedicado para aumentar a eficiéncia da aplicacdo. A proposta € realizar a implementacéo
em nuvem, utilizando GPUs, o que tornaria o sistema mais robusto e, ao mesmo tempo,
leve o suficiente para ser acessado a partir de qualquer computador ou dispositivo movel.
Portanto, desenvolver uma abordagem eficaz para a implementagdo em nuvem é

essencial para otimizar o desempenho do software.
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