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RESUMO

Este trabalho apresenta uma proposta para identificar criangas em situacdes de perigo,
ou seja, sozinhas perto ou dentro de piscinas utilizando técnicas de Deep Learning. Atualmente
a segunda maior causa de mortes de criancas no Brasil é devido ao afogamento, em piscinas
publicas normalmente utiliza-se um salva-vidas para cuidar de muitas pessoas, e em piscinas
residenciais é necessario que responsaveis estejam inteiramente vigiando criancas por perto.
Assim, a justificativa deste trabalho é promover um sistema de baixo custo capaz de fornecer
uma maior seguranca em piscinas particulares, de modo a prevenir possiveis acidentes.
Inicialmente consolidou-se uma base de dados representativa de criancas e adultos, para ser
fornecida a modelos de classificacdo e deteccdo com o intuito de avaliad-los por métricas e
escolher a melhor abordagem. Os resultados obtidos mostram que a melhor abordagem foi a
deteccdo com a YOLOv4-tiny obtendo um mAP (Mean Average Precision) de 89,5%, onde foi
embarcada em um Raspberry Pi. A solucdo foi implementada com uma cdmera, um circuito de
alarme e o envio de mensagens através do MQTT, onde o modelo conseguiu realizar as
deteccdes através dos frames coletados e validar que a crianca se encontrava em perigo, ou seja,

sem a presenca de um adulto, acionando assim o alarme e o0 envio de mensagens.

Palavras-chave: Afogamento, Deteccdo de criancgas e adultos, Deep Learning, Raspberry Pi.



ABSTRACT

This work presents a proposal to identify children in dangerous situations, in other
words, alone near or inside swimming pools using Deep Learning techniques. Currently, the
second leading cause of death for children in Brazil is due to drowning, in public swimming
pools a lifeguard is usually used to take care of many people, and in residential swimming pools
it is necessary that responsibles are fully watching children nearby. Thus, the reason of this
work is to create a low-cost system capable of providing greater safety in private pools, in order
to prevent possible accidents. Initially, a representative database of children and adults was
consolidated, to be feed to a classification and detection models in order to evaluate them by
metrics and choose the best approach. The results obtained show that the best approach was the
detection with YOLOv4-tiny obtaining a mAP of 89.5%, and it will be loaded on a Raspberry
Pi. The solution was implemented with a camera, an alarm circuit and messaging sending
through MQTT, where the model was able to do the detections through the collected frames
and validate that the child was in danger, in other words, without the presence of a adult, thus

triggering the alarm and sending messages.

Keywords: Drowning, Detection of children and adults, Deep Learning, Raspberry Pi.
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INTRODUCAO

A piscina é um dos principais meios de recreacao de criangas, principalmente no veréo,
onde proporciona estimulo fisico e bem-estar, o que contribui para se sentirem melhor no
restante do dia, favorecendo melhora no sono e na alimentagéo. De acordo com Bittencourt
(2020) embora seja uma atividade prazerosa, ndo é recomendado deixar as criangas livres para
brincar como bem entendem e sair para realizar outra atividade, causando um risco a seguranga
das criancas.

Segundo a SOBRASA (2020), Sociedade Brasileira de Salvamento Aquético, cerca de
59% das mortes de criancas na faixa de 1 a 9 anos ocorrem em piscinas e residéncias, conforme
0 boletim de 2020 e ainda criancas de 4 a 12 anos que ja sabem nadar se afogam mais pela
succdo da bomba em piscinas.

A negligéncia é o principal fator para o risco de afogamento, pois o afogamento ocorre
de forma muito répida e silenciosa. Segundo Salinet (2021), um simples momento de distracdo
pode ser fatal para a seguranca de uma crianca, pois em dois minutos se perde a consciéncia,
em quatro os danos cerebrais se tornam irreversiveis. Esse olhar atento € muito importante, pois
0 acidente pode ocorrer até mesmo com pessoas no ambiente, porém distraidas, ja que cerca de
70% dos afogamentos acontecem ao lado de um adulto. Com isso se faz necessario o
acompanhamento constante de criancas e uso de equipamentos certos, como colete de salva-
vidas em ambientes com agua para evitar possiveis acidentes.

Como a taxa de morte por afogamentos em piscinas de criancas apresentada pela
SOBRASA (2020) é alta, é importante buscar solugdes inteligentes para automatizar o
monitoramento de piscinas, de modo a reduzir a ocorréncia desses incidentes. Dessa forma, o
objetivo dessa pesquisa foi criar um sistema de baixo custo baseado em Visdo Computacional
capaz de detectar uma crianga sozinha perto ou dentro de uma piscina, prevenindo assim
possiveis acidentes. Com isso, um sistema que utiliza técnicas de Deep Learning aplicado em
um sistema embarcado, onde ao realizar a detec¢do de uma crianca através de uma camera, ird
emitir um alarme. Com isso, buscou-se criar uma base de dados representativa de criancas em
situacOes reais, desenvolver um modelo de deteccdo e classificacdo para compara-los, avaliar
os resultados dos modelos através de metricas para escolher a melhor abordagem e integrar o
melhor modelo em um sistema embarcado, com o circuito de alarme e envio de mensagens

através do protocolo MQTT.



16

1 REFERENCIAL TEORICO

Com o problema e sua respectiva proposta de solucdo definidos, é importante conhecer
as ferramentas e métodos necessarios para a viabilidade deste trabalho. Tendo em vista que a
hipdtese se refere a elaboracdo de um sistema capaz de detectar em tempo real uma crianca em
situacdo de perigo perto de uma piscina, faz-se necessario discorrer sobre o principal acidente
que pode ocorrer em uma piscina, o afogamento. Esse conhecimento é fundamental para o
entendimento da justificativa da pesquisa, a0 mostrar como a falta de uma supervisdo mais
detalhada poderia prevenir tal acidente.

Além de entender a problemaética deste trabalho, € preciso conhecer os componentes que
formam a solucdo. Para a parte de software se faz necessario entender como funcionam as redes
neurais convolucionais e visao computacional. Para a parte de hardware é importante entender
a arquitetura de internet das coisas pois € a partir dessa arquitetura que serd integrado o

hardware e o software.

1.1 AFOGAMENTOS
Segundo Szpilman (2015) em 2002, a Organizacdo Mundial de Satde (OMS) definiu o

afogamento como um acontecimento em que o liquido entra em contato com as vias aéreas da
pessoa em imersdao (dgua na face) ou por submersdo (abaixo da superficie do liquido).
Afogamento pode ser subdividido em afogamento fatal e ndo fatal, sendo o primeiro definido
caso a pessoa morra e o segundo caso quando a pessoa é resgatada impossibilitando a morte.
A partir de dados do Ministério da Saude, o (M)Dados, nucleo de jornalismo de dados
do Metropoles (2020), estima que desde 2005 até maio de 2020, 26.325 pessoas morreram
afogadas no Brasil, 0 que equivale a 12 mortes a cada 24 horas. Em 2020, até maio, foi

registrado 1.422 6bitos, conforme mostra na Figura 1.

Figura 1 - Mortes por afogamento em 2020 (dados parciais até maio).

Fonte: *Dados Parciais ** Dados Parciais até maio (METROPOLES, 2020)
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Dentre as vitimas, os mais afetados sdo jovens de 20 a 29 anos, seguidos pela segunda
faixa etaria mais atingida de 30 a 39 anos. Para as criangas, o cenario ndo difere, onde o

afogamento é a segunda causa de morte entre criancas de até 14 anos.

Figura 2 - Mortes de criangas por afogamento em 2018.

400
350
300
250
200
150
100

50

Menor 1 ano la4anos 5a9anos 10 a 14 anos

Fonte: (SEGURA, 2018)

Na Figura 2 podemos perceber que a faixa mais atingida € de 1 a 4 anos, com 383
mortes. E um namero alto, visto que grande parte das mortes acontecem em piscinas

residenciais, sob vigilancia ndo rigorosa.

1.2 APRENDIZAGEM DE MAQUINA
Segundo Marsland (2015), Machine Learning (ML) ou Aprendizado de Maquina ¢ a

forma como os computadores modificam ou adaptam suas agdes, seja essas acOes fazer
previsdes ou controlar um robd, para ficarem mais precisas, onde a precisdo (acurécia) é
mensurada por quao bem essas agdes escolhidas refletem nas corretas.

Um exemplo comum de como funciona a forma como os algoritmos de Machine
Learning funcionam € ensinar uma crianga a diferenca entre cdes e gatos usando flashcards.
Conforme a crianga pratica fazendo uma escolha errada ou certa, 0 desempenho dela melhora.
Ap0s a crianca se tornar proficiente nas imagens dos flashcards, ela sera capaz de classificar
cdes e gatos no dia a dia. De acordo com Brink, Richards e Fetherolf (2016) essa capacidade de
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generalizar, de aplicar conhecimento adquirido através de treinamento a novos exemplos néo
vistos é a caracteristica chave do aprendizado de maquina.

A utilizacdo de Machine Learning resolve diversas tarefas e problemas, porém para
entender como o algoritmo esta acertando ou errando, € necessario fornecer diferentes respostas
para esse algoritmo. De acordo com essas categorias de respostas dadas ao algoritmo quanto ao
desempenho de suas saidas, Marsland (2015) as definiu da seguinte forma:

a) aprendizagem supervisionada: um conjunto de exemplos de treinamento com
respostas corretas € fornecido e, com base neste conjunto, o algoritmo generaliza para
responder corretamente a todas as entradas possiveis;

b) aprendizagem né&o supervisionada: respostas corretas ndo sao fornecidas, mas sim o
algoritmo deve inferir semelhancas entre as entradas que possuam algo em comum para
serem categorizadas juntas;

c) aprendizagem por reforgo: o algoritmo recebe a informacdo quando a resposta esta
errada, mas ndo é informado sobre como corrigir o erro. Ele busca explorar e
experimentar diferentes possibilidades até obter a resposta correta.

A categoria de aprendizagem que sera abordado neste trabalho é a aprendizagem
supervisionada, visando solucionar um problema de classificacdo. A classificacdo consiste em

analisar entradas e decidir de qual das N classes a entrada pertence.

Figura 3 - Tipos de algoritmos de Machine Learning.
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1.3 APRENDIZAGEM DE MAQUINA PROFUNDA

Deep Learning (DL) ou Aprendizado Profundo é uma subarea da aprendizagem de
maquina que utiliza redes neurais profundas com uma quantidade grande de camadas ocultas
na sua esséncia e pode gerar contetdos baseado no aprendizado a partir de assimilacdo. Os
algoritmos de DL sdo capazes de analisar dados ndo-estruturados sem pré-processamento ou
supervisdo (GOODFELLOW, BENGIO e COURVILLE, 2016).

Assim como ML, as técnicas de DL séo divididas em aprendizagem supervisionada, ndo
supervisionada e por reforco, 0 modelo computacional mais comum para a aprendizagem

supervisionada séo as redes neurais convolucionais.

1.3.1 REDES NEURAIS CONVOLUCIONAIS

As Redes Neurais Convolucionais (CNNs, do inglés Convolutional Neural Networks)
sdo um tipo de rede neural capaz de reconhecer padrdes atravées da convolucdo de imagens, ou
seja, partindo de uma imagem obtém-se outra imagem sobre um operador linear, chamado de
kernel (GOODFELLOW, BENGIO e COURVILLE, 2016). Podem ser aplicadas em tarefas de
classificacéo, regressao, deteccéo e outras, onde se destaca no reconhecimento de dados de alta
dimensionalidade, como imagens e videos (KHAN et al., 2018).

O nome “convolucional” indica que a rede utiliza uma operagao matematica chamada
convolucdo, ou seja, as redes convolucionais sdo redes neurais que utilizam convolugdes no
lugar de multiplicagdo de matrizes em pelo menos uma de suas camadas. (GOODFELLOW,
BENGIO e COURVILLE, 2016).

A convolucdo é parte do processo de reconhecimento da CNN, onde é uma
multiplicacdo ponto a ponto entre duas matrizes, sendo uma matriz mantida fixa e a outra
percorre através de um deslocamento realizando multiplicagfes. O reconhecimento da CNN
ocorre em trés etapas: a convolugéo de cada camada de entrada, onde essas camadas realizam
diversas convolugdes em paralelo para produzir um conjunto de ativacgdes lineares; a aplicacédo
de uma funcéo de ativacdo para mapear os resultados obtidos e a subamostragem (pooling) para
condensar os resultados Goodfellow, Bengio e Courville (2016), esse processo se repete camada

por camada iterando seus pesos. A Figura 4 exemplifica esse processo.
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Figura 4 - Exemplo da convolucao entre um filtro 3x3 e o volume de entrada.
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Fonte: (ARAUJO et al., 2017)

Sendo a convolucéao que possui o papel central nas CNNSs, segundo Goodfellow, Bengio
e Courville (2016) caracteriza-se pela primeira matriz de imagem (input) onde é um array
multidimensional de dados e a segunda matriz (kernel) sendo um array multidimensional de
pesos onde passa 0 nucleo de parametros que sdo adaptados pelo algoritmo de aprendizagem.
O resultado desse processamento é o denominado mapa de caracteristicas (feature maps), o qual
permitird o reconhecimento de padrdes, inclusive outros padrdes de rede.

Os feature maps resultantes da convolugdo, compreendem a noc¢do de filtros, sdo
responsaveis por capturarem caracteristicas relativas a entrada, como contornos, linhas, texturas
e outros. Quando combinados de maneira sequencial, essas caracteristicas capturadas, vao se
tornando mais complexas a medida que aumenta a profundidade da rede. Assim, um primeiro
feature map de uma camada convolucional captura um simples contorno, enquanto um feature
map em uma camada mais profunda captura uma forma, rosto ou objeto (BUDUMA e
LOCASCIO, 2017). A Figura 5 ilustra essa nocgdo apresentada.
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Figura 5 - Exemplo de deteccéo dos features maps.
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Fonte: (PONTI e COSTA, 2017)

A estrutura de uma rede de CNN é comumente composta por blocos de operacdes,
nomeadas de CNN Layers (ou camadas de CNN), essas camadas implementam agdes gerais
como normalizagdo, pooling, convolucdo e fully connected. A camada convolucional é o
componente mais importante da CNN, pois realiza a convolucdo de fato, sendo acompanhado
de um conjunto de filtros (também intitulados de kernels convolucionais), sendo uma matriz de
nameros discretos com seus valores inicializados de maneira aleatéria e tunados a cada iteracéo
(KHAN et al., 2018).

Para reduzir a dimensdo dos mapas de caracteristicas e refinar as caracteristicas
encontradas, € comum inserir uma camada de pooling ap6s a camada convolucional. Esta
camada visa condensar os feature maps, diminuindo a dimensdao da matriz por um fator de 2,
por um filtro de valor maximo (max pooling) ou valor médio (average pooling) reduzindo-o
para torna-lo invariante a pequenas mudancas na entrada (GOODFELLOW, BENGIO e
COURVILLE, 2016).

As Ultimas camadas de uma CNN séo as fully connected, que correspondem a blocos
convolucionais com filtros de tamanho 1x1, onde cada unidade é densamente conectada com
todas as unidades da camada anterior (KHAN et al., 2018). Esta camada é seguida por uma
funcdo de ativacdo para obter a probabilidade de a imagem pertencer a cada classe,

normalmente utiliza-se a softmax (WOOD, 2018) para este fim.
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1.3.2 TRANSFER LEARNING

Segundo Sarkar (2018) e Brownlee (2019) a aprendizagem por transferéncia (Transfer
Learning) é um método que visa superar o paradigma da aprendizagem isolada e utilizar o
conhecimento adquirido para uma tarefa para resolver outra tarefa relacionada. Essa abordagem
utilizada em Deep Learning, utiliza modelos pré-treinados como ponto de partida em tarefas de
visdo computacional, dado o0s vastos recursos computacionais e tempo necessario para
desenvolver o modelo, a partir desse conhecimento como recursos, pesos e entre outros, utiliza-
se para treinar modelos mais novos ou resolver problemas que tenham menos dados.

No caso de problemas no dominio da visdo computacional, recursos de baixo nivel,
como bordas, formas, cantos e intensidade, podem ser compartilhados, permitindo a
transferéncia de conhecimento entre tarefas. Assim, conforme mostra a Figura 6, a utilizacdo
dessa abordagem para o treinamento de novos modelos é simplificada, finalizando em tempo

menor, mas garantindo um bom desempenho mesmo com um conjunto de dados pequenos.

Figura 6 — Aprendizagem Tradicional versus Aprendizagem por Transferéncia.
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Fonte: (SARKAR, 2018)
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1.4  VISAO COMPUTACIONAL

A Visdo Computacional, segundo Garcia et al. (2015), é o processo de extrair
informacdes a partir de operacdes ou transformacdes feitas em dados tais como imagens, videos
ou uma estrutura de dados multidimensional do mundo real. Esse resultado pode levar a uma
tomada de decisdo ou uma representacdo destes, de forma a descrever o que vemos a nossa
volta, reconstruindo assim propriedades tais como, forma, iluminacdo e distribuicdo de cores
(SZELISKI, 2010).

Aplicacdes de visdo computacional incluem identificacdo de doencas médicas, anuncios
de imagens e principalmente reconhecimento e deteccdo de objetos em imagens que € o tema
proposto deste trabalho.

O sistema de reconhecimento de objetos conforme Jain, Kasturi e Schunck (1995)
encontra objetos reais em uma imagem, utilizando modelos de objetos que sdo conhecidos. Esse
problema pode ser definido como um problema de classificagdo baseado em objetos
conhecidos. Com isso, dada uma imagem que contém um ou mais objetos conhecidos e um
conjunto de labels que correspondem ao conjunto de modelos de objetos conhecidos pelo

sistema, o algoritmo atribui classificacdes para regides ou conjunto de regiées da imagem.

Figura 7 - Exemplo de esquema geral para algoritmo de reconhecimento de objetos.
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Fonte: (LUCENA, VELOSO e LOPES, 2016)

A Figura 7 exibe um diagrama para reconhecimento de objetos, na fase de treino, é
onde o algoritmo busca padrdes para representar objetos de interesse, primeiramente a imagem
é processada por um detector de caracteristicas, onde o algoritmo busca identificar formas da

imagem como bordas, cor, contornos, entre outros. Em seguida esse conjunto de caracteristica
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sdo submetidas a um algoritmo que utiliza fungGes matematicas, probabilidades e heuristicas,
como Machine Learning para buscar separar a presenca de objetos com as caracteristicas
extraidas na etapa anterior. Para reconhecer um objeto em uma imagem, é realizado uma
combinacdo dos padrdes que correlacionam o objeto de interesse com uma classe especifica.
Com isso, é realizado a classificacéo, através de uma medida de similaridade entre as imagens
analisadas (LUCENA, VELOSO e LOPES, 2016).

1.4.1 DETECCAO DE OBJETOS VIA YOLO

As CNNs realizaram uma revolucdo em visdo computacional, atualmente estas redes
sdo a abordagem dominante em quase todas as tarefas de reconhecimento e detecgdo
ultrapassando desempenho humano em alguns casos (LECUN, BENGIO e HINTON, 2015).

Para solucionar estas tarefas, utilizam-se abordagens baseadas na combinacdo de
métodos de reconhecimento de padrdes para geracao das areas onde 0s objetos estdo dispostos
na imagem. As primeiras versdes de arquitetura, utilizavam as CNNS como arquitetura base
para a extragdo de caracteristicas e uma rede auxiliar, inserida para localizar e rastrear os objetos
na imagem (GIRSHICK et al, 2014).

A YOLO (You Only Look Once) é uma rede neural convolucional com foco para a
velocidade de deteccdo em tempo real. Esta arquitetura apresenta uma abordagem mais
moderna, transformando o problema de detecgédo de objetos em um problema de regressao, ou
seja, ndo ha necessidade de um pipeline complexo, apenas I€ os pixels da imagem e retorna suas
regibes de coordenadas e probabilidades de classes. A rede mais basica roda 45 quadros por
segundo sem processamento em lote em uma GPU, isso significa ser possivel processar
streaming de video em tempo real com menos de 25 milissegundos de laténcia (REDMON et
al., 2016).

A arquitetura da YOLO usa recursos de toda a imagem para prever cada caixa
delimitadora, e prevé todas as caixas delimitadoras em todas as classes para uma imagem
simultaneamente, isso significa que a rede raciona globalmente sobre a imagem completa e
todos o0s objetos contidos na imagem. Em termos técnicos, a arquitetura divide a imagem de
entrada em um S x S grid, se o centro do objeto cair em uma célula do grid, essa célula é
responsavel por detectar esse objeto. Cada célula do grid prevé caixas delimitadoras (bounding
boxes) e a confianca da predigdo para cada regido, essas pontuacdes de confianga refletem o
qudo o0 modelo esta confiante que um determinado objeto esté presente naquela regido e o quéo
preciso é a classe prevista (REDMON et al., 2016). A Figura 8 exemplifica este processo.
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Figura 8 — Exemplo de divisdo de imagens em grid feita pela YOLO.
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Fonte: (REDMON et al., 2016)

Este mesmo processo também se repete ao detectar novas imagens em um modelo ja
treinado. A imagem é inicialmente dividida em um grid, e cada célula prediz as bounding boxes
e o nivel de confianca, que diz o qudo confidente o modelo esta que a célula contém um objeto
e 0 qudo preciso é esta predicdo, obtendo-se assim cinco valores, onde 4 correspondem as
coordenadas da imagem. Ao final deste processo, o0 modelo realiza multiplas predigdes na
imagem, e para descartar as que possuem baixa confianca, é definido um valor limite,
comumente sendo 0,5 para manter somente as predicdes que 0 modelo esta mais preciso.

A versdo da YOLO que sera abordada neste trabalho ¢ a YOLOvV4, sua arquitetura é
desenvolvida em cima da CSPDarknet53 (Cross Stage Partial), que utiliza 137 camadas
convolucionais. Essa arquitetura possui uma velocidade duas vezes mais rapida o EfficientDet,
além de ter sua precisdo (acuracia) e FPS (Frames Per Second) melhores em comparagdo a
YOLOV3 certa de 10% e 12% respectivamente. Esta versdo realiza a deteccdo em trés escalas,
melhora a acurécia para objetos pequenos e aumenta o numero de coordenadas, onde cada
classe é prevista por regressdo logistica e um limiar € usado para definir quais classes serdo
utilizadas (BOCHKOVSKIY, WANG e LIAO, 2020).
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1.5 RASPBERRY PI 3
A fundacdo do Raspberry Pi é de uma instituicdo de caridade educacional com sede no
Reino Unido. O Raspberry Pi, conforme Figura 9 € um pequeno dispositivo capaz de realizar
inimeras atividades, além de ser acessivel para todas as idades explorarem.
Suas principais caracteristicas técnicas séo, de acordo com Souza (2016):
e Dimensdes Totais: 85.6mm x 56mm x 21mm;
e Processador Broadcom BCM2837 64bit Quad Core de 1,2GHz e 1GB RAM,;
e Bluetooth 4.1 e Wi-Fi integrado;
e 1 Slot para cartdo MicroSD;
e Micro USB para entrada de energia. Fonte de alimentacdo comutada que pode lidar
com até 2,5 Amperes;
e 1 Suporte para camera;
e 1 Saida HDMI,
e 4 portas USB 2.0;
e 40 pinos externos GPIO.

Figura 9 - Raspberry Pi 3 modelo B.

Fonte: (FOUNDATION, 2011)

Segundo De Andrade (2016) esse hardware flexivel pode realizar desde atividades mais
simples como colocar dados em uma planilha até aplica¢fes industriais, como um controlador
de robd ou solugdes que envolvem automacao.

Ainda de acordo com De Andrade (2016), esse hardware apresenta vantagens como:
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a) Consumo de energia: possui baixo nivel de consumo de energia;

b) N&o possui partes mdveis: todo o sistema esté integrado em uma Unica placa, havendo
apenas a necessidade de um cartdo SD para armazenamento;

c) Silencioso: depende da necessidade de ventoinha;

d) Tamanho reduzido: seu tamanho permite que seja inserido dentro de outros
dispositivos;

e) Capacidade de expansdo: ha diversos dispositivos disponiveis para 0 uso;

f) Graéficos: capaz de alcancar boas resolucdes para videos e imagens;

g) Acessivel: possui baixo custo tanto para uso pessoal quanto comercial.

Como ¢é uma ferramenta capaz de realizar muitas atividades, o Raspberry Pi possui um
sistema operacional oficial baseado no kernel do Linux, cujo nome ¢é Raspbian
(FOUNDATION, 2011). Além desse sistema, possui suporte para outros sistemas operacionais
como: Arco, Ubuntu e 0 Windows 10 para loT CORE. Neste trabalho sera usado o sistema
padrdo do Raspberry Pi que é instalado no cartdo SD.

Além disso o Raspberry Pi possui um conjunto de portas de entrada e saida de uso geral

(GPIO), que podem ser ilustradas na Figura 10.

Figura 10 — Portas GP1O Raspberry Pi.
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1.6 10T — INTERNET DAS COISAS

A Internet das Coisas segundo Sethi e Sarangi (2017) refere-se a um mundo onde quase
todos os dispositivos e aparelhos que usamos estdo conectados a uma rede. Pode ser usado em
colaboracdo com dispositivos para realizar tarefas complexas que exigem muita inteligéncia.
Para essa inteligéncia e interconexdo, os dispositivos loT sdo equipados com sensores,
atuadores, processadores e transceptor, com isso 0T ndo é uma tecnologia Unica, mas sim um
conjunto de varias tecnologias que trabalham juntas. Suas aplicacdes incluem sistemas na area
da salde, fitness, educacdo, entretenimento, conservacao de energia, automacao residencial e
outros.

A Arquitetura de cinco camadas tem como base a arquitetura de trés camadas, que define
a ideia principal da Internet das Coisas, mas que precisou ser atualizada devido ao rapido
crescimento e desenvolvimento da area.

Assim, segundo Silva (2017), o modelo de arquitetura em cinco camadas tem-se

conforme a Figura 11:

Figura 11 - Arquitetura de cinco camadas.

Camada de Negocios

Camada de Processamento
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Fonte: Elaborado pela autora

a) Camada de Percepcédo: é a camada fisica, que possui sensores e atuadores que visam
coletar e processar informacbes como temperatura, peso, movimento, vibracéo,
aceleracao e outros;

b) Camada de Rede ou Transporte: transfere os dados produzidos pela camada de
percepc¢do para a camada de processamento através de tecnologias como RFID, 3G,
GSM, UMTS, Wi-fi, Bluetooth e outros;
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c¢) Camada de Processamento: conhecida também como middleware, armazena, analisa
e processa dados em abundancia que vem da camada de transporte, além de gerenciar e
fornece um conjunto de servicos para as camadas inferiores. Emprega tecnologias como
banco de dados, computacdo em nuvem e modulos de processamento de big data;

d) Camada de Aplicagdo: fornece os servicos solicitados pelos usuérios, como casas
inteligentes, medicdes de temperatura, umidade do ar e outros;

e) Camada de Negdcio: gerencia as atividade e servigos globais do sistema IoT, incluindo

aplicativos, modelos de negdcios e privacidade dos usuarios.

1.6.1 PROTOCOLO MQTT

Segundo Zolett e Ramirez (2020) ha diversos protocolos de comunicacdo que sao
usados para comunicar a maquina e a internet no cenario da loT, como o MQTT (Message
Queuing Telemetry Transport), CoAP (Constrained Application Protocol) e o AMQP
(Advanced Message Queuing Protocol). Onde esses protocolos foram desenvolvidos para
serem rapidos, leves e escalaveis.

Segundo Ibm (2022) o protocolo MQTT foi criado em 1999 pelo Dr. Andy Stanford-
Clark, da IBM, e Arlen Nipper, da Arcom (agora Eurotech). E um protocolo de camada de
aplicacdo gque opera sobre o protocolo TCP/IP através da rede Wi-fi na camada de transporte,
além de ser desenvolvido para ser aplicado em dispositivos moveis.

De acordo com Jaffey (2014) o funcionamento desse protocolo € baseado na arquitetura
publish/subscribe. Nessa arquitetura existem dois elementos principais chamados broker, que
pode ser desacoplado da aplicacdo podendo ser hospedado em uma maquina local ou servidor
online, que controla e envia o fluxo de mensagens, e o cliente que sdo os responsaveis finais
por gerar e consumir os dados (GRGIC, SPEH e HEPI, 2016). Como nessa arquitetura apenas
o0 endereco do broker é conhecido, é possivel conter mais de uma categoria de comunicacao
tais como: comunicacdo um para um (one-to-one), um para muitos (one-to-many) ou muitos
para muitos (many-to-many), (TORRES, ROCHA E DE SOUZA, 2016). A Figura 12 ilustra

um exemplo dessa arquitetura.
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Figura 12 — Exemplo de arquitetura publish/subscribe do protocolo MQTT.
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Fonte: (BASILIO, 2018)

O publish e subscribe irdo se comunicar com o broker a partir de uma assinatura,
intitulada como tdpico. Segundo Steve (2022) os topicos sdo uma forma de enderecamento no
formato string UTF-8 estruturados em uma hierarquia que se assemelha a estrutura de pastas e

arquivos usando a barra (/) como delimitador. Na Figura 13 se encontra um exemplo de um

topico MQTT.

Figura 13 — Exemplo de um tépico MQTT.
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1.7 METRICAS DE AVALIACAO DE DESEMPENHO

Para avaliar o desempenho dos modelos de classificacdo e deteccdo, sdo utilizadas
algumas métricas como precisdo, revocacdo e F1-score, e para a tarefa de deteccdo a métrica
que mais se adequa a este problema é o mAP (Mean Average Precision). Para entender melhor

cada métrica, se faz necessario explicar a matriz de confuséo e seus termos.

Figura 14 - Matriz de Confusao.
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Fonte: (SILVA, 2020)

A matriz de confusdo € uma matriz N x N usada para avaliar o desempenho do modelo
de classificacdo, onde N é o nimero de classes do atributo alvo. A matriz compara o valor real
com o valor previsto pelo modelo (ANIRUDDHA, 2020). Cada célula da matriz representa uma
informacdo de erro ou acerto no modelo, para uma matriz 2 x 2, conforme a Figura 14, temos

0S seguintes termos:

a) verdadeiro positivo (TP): indica a quantidade de imagens classificadas de maneira
correta para a classe positiva.

b) verdadeiro negativo (TN): indica a quantidade de imagens classificadas de maneira
correta para a classe negativa.

c) falso positivo (FP): indica a quantidade de imagens classificadas de maneira incorreta
para a classe negativa, ou seja, 0 modelo classificou como positivo o que era para ser
negativo.

d) falso negativo (FN): indica a quantidade de imagens classificadas de maneira incorreta
para a classe positiva, ou seja, 0 modelo classificou como negativo 0 que era para ser

positivo.
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A partir dessas informacdes é possivel calcular as métricas apresentadas para a tarefa de
classificagéo.

A precisao indica a relacdo entre a quantidade de verdadeiros positivos sobre 0 nimero
total de classificacbes como positivos pelo modelo conforme descrito na Equacdo 1. Essa
métrica tem como principal funcdo minimizar os falsos positivos do modelo, ou seja, as
deteccdes feitas de maneira errada, entdo quanto mais perto de 100% melhor (CASTRO e
BRAGA, 2011).

TP

precisao = m

(1)

A revocacdo, ou recall, avalia a capacidade do modelo de detectar com sucesso 0s
resultados classificados como positivos conforme descrito na Equacdo 2. Quanto maior a

revocacao, mais amostras positivas foram detectadas (GAD, 2020).

TP

revocacgao = TP+—F]V

(2)

O F1-Score é amédia harmdnica da precisdo e a revocacdo, essa métrica funciona muito
bem em dados ndo equilibrados (KORSTANJE, 2021). Por ser uma métrica que une outras
duas, um possivel valor baixo, € um indicativo de que a precisdo ou o recall estejam baixo. essa

média é descrita conforme a Equacao 3.

precisao * recall
F1 — Score = 2 * — 3)
precisao + recall

Para problemas de deteccdo de objetos, a métrica mais utilizada é a Mean Average
Precision, ou mAP. Como em uma tarefa de detec¢édo é necessario detectar e classificar o objeto
encontrado na imagem, é importante avaliar se a detec¢do ocorreu da maneira correta e para
isso temos a métrica loU (Intersection Over Union) que significa uma razdo entre a interse¢cdo

e unido das caixas delimitadoras previstas e reais, na Figura 15 é ilustrado como ocorre:
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Figura 15 - Como funciona o calculo da loU.
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Fonte: (BAELDUNG, 2018)

Os valores da loU sdo fornecidos em forma de porcentagem, entdo quanto maior for
esse valor, mais precisa sera a deteccdo de um objeto, porém pode ocasionar a restri¢do do
algoritmo. J& valores baixos para esta métrica implica em um algoritmo com margem de
aceitacdo alta, porém ndo muito preciso, podendo resultar em detec¢des equivocadas.

Com isso é calculado os valores de precisdo e revocacgdo para deteccdo de objetos, onde
os valores de verdadeiros positivos e falsos positivos séo coletados da loU. Assim usando esses
valores para um nivel de aceitagdo > 0,5 para uma deteccdo ser considerada verdadeira, €
possivel calcular a precisdo como sendo o numero de deteccBes corretas para cada classe
presente na imagem e a revocagdo como o valor da previsao correta (NOGUEIRA et al, 2018).

Segundo Hui (2018) o mAP corresponde a média calculada no final do treinamento do
Average Precision (AP), onde é o resultado da interpolacdo dos pontos da curva de precisao e
revocacao coletados durante o treinamento do algoritmo, com isso, essa métrica informa o

desempenho do modelo de deteccéo.
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1.8 FERRAMENTAS PARA DESENVOLVIMENTO

O Google Colaboratoy ou Google Colab é um servi¢o na nuvem gratuito e hospedado
pelo Google, usado para tarefas de Machine Learning e Deep Learning que executa a linguagem
Python, com suas bibliotecas. Além de fornecer suporte a instancias de GPU (Graphics
Processing Units) gratuitamente e ainda possibilitar a integracdo com o servi¢o Google Drive
(FRANZ et al, 2021). Além de ser construido com base no Jupyter Notebook, possui recursos
de colaboracédo entre desenvolvedores e a possibilidade de exportar o codigo construido em
extensoes .py.

Segundo Da Silva (2020), o Google Colab possui um mecanismo de divisdo de blocos
de codigo no mesmo arquivo, o que facilita comentérios de codigo, compilacdo de codigo de
forma separada e a possibilidade de elaborar relatdrios para analises de dados por exemplo. Na

Figura 16 exibe a interface principal da plataforma.
Figura 16 — Interface do Google Colab.

() Ola, este e o Colaboratory @ Compartihar £ “
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Ciéncia de dados

Machine learning 0 documento que vocé estd lendo ndo é uma pagina da Web estética, mas sim um ambiente interativo chamado notebook Colab que

= Mais recursos permite escrever e executar cédigo.

Exemplos em destaque Por exemplo, aqui esta uma célula de cédigo com um breve script Python que calcula um valor, armazena-o em uma variavel e imprime o
resultado:
Secéo

[ ] seconds_in_a_day = 24 * 60 * 60
econds_in_a_day

86400

Para executar o c6digo na célula acima, clique nela e depois pressione o botdo Play a esquerda do c6digo ou use o atalho do teclado
"Command/Ctrl+Enter". Para editar o codigo, basta clicar na célula e comegar a editar.

As varidveis definidas em uma célula podem ser usadas mais tarde em outras células:

[ ] seconds_in_a_week = 7 * seconds_in_a_day

= seconds_in_a week

Fonte: Elaborado pela autora

A plataforma Teachable Machine é uma ferramenta gratuita baseada na web para criar
modelos personalizados de Machine Learning, onde utiliza o framework TensorFlow.js para
treinar e rodar os modelos de forma online pelo navegador (CHEN, 2020).

Segundo Oliveira et al. (2022) essa ferramenta possui uma interface intuitiva baseada
em um fluxo de trabalho que permite o upload de um conjunto de dados para treinamento do
modelo, resultando em uma predicdo das classes que pode ser testada utilizando a propria
camera do computador ou uma imagem para teste, além de possibilitar a exportagdo do modelo
formato .h5 para ser carregado em um codigo em linguagem Python. A Figura 17 mostra como

¢ a tela inicial de treinamento na ferramenta.



Figura 17 — Tela inicial de treinamento de um modelo na plataforma.

= Teachable Machine

Class 1

Adicionar exemplos de imagens:

(] &

CamaraWeb  Carregar

Class 2

Adicionar exemplos de imagens:

(] &

CamaraWeb  Carregar

Adicionar uma classe

Fonte:

Preparacéo

Preparar modelo

(GOOGLE, 2017)

Pre- & Exportar
visualizagdo modelo

Tem de preparar um modelo a
esquerda antes de o poder pré-
visualizar aqui.

35



36

2 METODOLOGIA

O trabalho em quest&o € uma pesquisa de natureza aplicada e visa realizar uma pesquisa
exploratdria sobre o material bibliografico e de laboratorio. Serdo utilizados os procedimentos
técnicos de pesquisa bibliografica e experimental. Serdo utilizados o0 método de abordagem
hipotético-dedutivo e 0 método de procedimento em sua elaboracdo. Para coleta de dados €
utilizada a observacdao direta e documentacdo indireta e a anélise e interpretacao de seus dados
qualitativos.

Inicialmente, serdo realizadas pesquisas bibliograficas na area de Deep Learning,
deteccdo de objetos, visdo computacional e internet das coisas. Para o desenvolvimento préatico
deste trabalho utilizou-se um notebook acer aspire F5, um Raspberry Pi 3 modelo B e uma
camera logitech ¢922. Utilizou-se, também, as ferramentas de software Teachable Machine e 0
Google Collaboratory.

Ap6s a etapa de planejamento do projeto, consolidou-se uma base de dados
representativa de criangas em situagdes reais imersas em um contexto, coletadas através de
frames representativos de videos, cujo acesso foi permitido pelos préprios responsaveis pelo
video. Para tarefa de deteccdo de objetos € necessario para cada imagem delimitar a regido onde
a crianca esta imersa em uma situacédo através de ferramentas externas.

A etapa seguinte seré de implementacdo dos modelos, onde as bases de dados coletadas
serdo distribuidas em dados de treinamento, validacdo e teste que serdo processadas por
modelos de classificacdo e deteccdo, onde essas duas abordagens serdo avaliadas isoladamente
e comparadas a fim de encontrar a melhor solucdo para o problema proposto. Para a tarefa de
classificacdo, empregou-se o programa Teachable Machine para criacdo do modelo e para a
tarefa de deteccdo de objetos, a arquitetura de rede neural YOLO.

Para cada abordagem, serdo utilizados os dados de teste para avaliar o desempenho dos
modelos treinados e analisar seus resultados, para encontrar as circunstancias mais favoraveis
e identificar os pontos de melhoria de modo a retreinar o modelo se necessario.

Por fim, o modelo que apresentou melhor desempenho, é embarcado no Raspberry pi
para realizar testes com o auxilio de uma cdmera em direcdo ao ambiente e analisar se atingiu
0 objetivo proposto ao acionar um alarme logo ap6s detectar a situacdo de possivel perigo, ou
seja, a crianga sozinha.

A metodologia descrita pode ser resumida de acordo com o diagrama que se encontra

na Figura 18.
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Figura 18 — Metodologia a ser adotada no projeto.

Definigdo de

métodos e Q ‘

materiais o

. % dados para Treinamento do Escolha do melhor
" —_— — Modelo pronto  —— Avaliar —_—
treino modelo modelo
Criacdo da base de Pré-processamento
dados dos dados Embarcar modelo
no Raspberry Pi
% dados para teste l

Testes do sistema

Avaliagdo dos
Resultados

Fonte: Elaborado pela autora

Para a realizacdo das atividades propostas na metodologia faz-se necessario definir os
recursos que serdo utilizados para o desenvolvimento e execucdo do projeto, conforme

dispostos na Tabela 1.

Tabela 1 — Recursos utilizados para o desenvolvimento do projeto.

Tipo Quantidade Descricao Valor (R$)
1 Notebook Acer Aspire F5 4.250,00
Hardware 1 Raspberry Pi 3 modelo B 400,00
1 Camera Raspberry Pi Ver. 1.3 5 Mp 44,90
- Teachable Machine 0,00
Software
- Google Colab 0,00

Fonte: Elaborado pela autora

E importante ressaltar que o notebook descrito esta presente apenas para realizar a
simulacdo em ambiente de teste, considerando um ambiente real este item ndo é incluso no

orcamento da implementacéo.

A seguir serdo detalhados os aspectos relacionados a aquisicdo da base de dados, as
tecnologias utilizadas para a elaboracdo do projeto, a arquitetura escolhida para
desenvolvimento do modelo de deteccéo, as métricas utilizadas e as etapas necessarias para

embarcar o modelo no Raspberry Pi.
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2.1 BASE DE DADOS

Para o problema apresentado neste trabalho, ndo foi encontrado nenhuma base de dados
pronta contendo imagens especificas para o problema. Por se tratar de imagens de criancas

imersas em determinado contexto foi necessario a elaboracéo desse conjunto de imagens.

A tarefa de coleta de imagens foi realizada atraves da internet, utilizou-se de plataformas
de Rede Sociais como o Instagram e 0 YouTube para obter os videos representativos. A
separagdo de frames de imagens foi realizada com a ferramenta VLC Media Player que é um
reprodutor de midia gratuito e de codigo aberto para diversos sistemas operacionais (KOVACS,
2021). Onde foi necessario configurar a ferramenta para extrair por padrédo 1 frame a cada 50
segundos, necessitando adaptar este parametro conforme o tamanho do video, pois em algumas
situacOes as imagens extraidas se encontravam repetidas devido ao baixo espacamento de tempo
coletado. Por fim, realizou-se uma verificagdo manual para remover qualquer indicio de

duplicidade nas imagens coletadas.

O dataset (conjunto de dados) utilizado contém um total de 700 imagens coletadas com
contextos diferentes, sendo 350 imagens para criancas em situacdes de perigo, ou seja, sozinhas
perto ou dentro de piscinas e 350 para criancas em situacGes de ndo perigo com 0S Seus
responsaveis presentes na imagem. Apds alcancar este nimero total de imagens, observou-se
que ndo estava sendo encontrado mais imagens representativas para compor o dataset, assim
optou-se por permanecer em 700, pois a quantidade de imagens para cada classe ja se

encontrava balanceada.

O conjunto de dados foi dividido utilizando a propor¢éo indicada em Russel e Norvig
(2013), que para este trabalho corresponde em 490 imagens para treinamento correspondendo
a 70%, 140 imagens para validacdo sendo 20% e 70 imagens para teste representando 10%. A
Tabela 2 exemplifica como foi essa divisdo para cada tarefa proposta, onde a selecdo das

imagens se deu por escolha aleatoria.

Tabela 2 — Informaces sobre a distribui¢ao do dataset para cada tarefa proposta.

Quantidade Quantidade Quantidade
Tarefa Treino Validacéo Teste Total
Deteccédo 490 140 70 700
Classificagéo 490 140 70 700

Fonte: Elaborado pela autora
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2.2 TECNOLOGIAS UTILIZADAS

As plataformas utilizadas para a realizacdo deste trabalho para auxiliar no
desenvolvimento dos algoritmos de deteccéo e classificacdo foram o Google Colaboratory ou
Google Colab e o Teachable Machine, onde os mesmos se encontram no referencial tedrico.

O Google Colab foi utilizado para treinar e testar o modelo de detec¢do através do
framework Darknet, cuja execugdo é por comandos de terminal sem a necessidade de uma
programacéo para trabalhar com modelos.

O Teachable Machine foi utilizado para treinar o0 modelo de classificagdo, onde as
imagens foram adicionadas para treinamento e ap0s isso, realizado a exportacao do modelo para
extrair métricas de desempenho com base nos dados de validac&o e teste, onde a geragdo dessas
métricas foi feita no Google Colab.

Neste trabalho a principal linguagem de programacao utilizada foi o Python 3, uma das
mais utilizadas nos campos de Machine Learning e Deep Learning, além de possuir diversas
bibliotecas de apoio a estas tarefas. As bibliotecas utilizadas neste trabalho foram OpenCV,
Scikit-Learn, GPIO e Paho MQTT.

A biblioteca OpenCV (Open Source Computer Vision Library), foi utilizada para
carregar o modelo treinado, processar as imagens e habilitar a cdmera do Raspberry Pi para
testar o modelo. Segundo Silva, Chaves e Aquino (2012), é uma biblioteca open-source (cédigo
aberto) usada no campo da visdo computacional e processamento de imagens e videos, além de
ter sido desenvolvida em linguagem C e C++ dando suporte a linguagem Python.

A biblioteca Scikit-Learn foi utilizada para gerar as métricas do modelo de classificacdo
treinado na Teachable Machine, de modo a validar o desempenho do mesmo. De acordo com
Weiand (2018), essa biblioteca também implementa diversos algoritmos de aprendizagem de
maquina, como algoritmos de classificacdes, regressdo e outros.

A biblioteca GP10O do Python é usada para controlar as portas de entrada e saida GP10
do Raspberry Pi além de ser utilizada para ativar e desativar o circuito de alarme do projeto.

A biblioteca Paho MQTT fornece uma classe de cliente para que os aplicativos se
conectem a um broker MQTT para publicar mensagens, assinar topicos e receber as mensagens

publicadas, que serdo utilizados neste trabalho (PAHO, 2014).
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2.3 ARQUITETURAS CONSIDERADAS

Embora a YOLOv4 apresente mais velocidade e melhor capacidade de deteccdo que a

YOLOV3, a arquitetura escolhida para este trabalho foi a YOLOv4-tiny.

Esta arquitetura € uma versdo compactada da YOLOv4, onde segundo Wang,
Bochkovskiy e Liao (2021) se propde a ter uma estrutura mais simples, reduzindo parametros
para se tornar viavel o desenvolvimento de aplicacbes mdveis e embarcados. Por possuir uma
estrutura menor, a YOLOv4-tiny foi treinada a partir de 29 camadas convolucionais pre-
treinadas em comparacdo com a YOLOv4 que utiliza 137 camadas convolucionais pré-
treinadas, com isso possuindo menos camadas para a técnica de Transfer Learning. Além de
ser cerca de oito vezes mais rapida em FPS (Frames Per Second), porém em precisdo e
desempenho apresentou cerca de 2/3 da YOLOv4 quando testado com o conjunto de dados MS
COCO (WANG, BOCHKOVSKIY e LIAO, 2021).

Para este trabalho, julga-se ser mais relevante a velocidade da detec¢do em tempo real
do que a acuracia, pois tem-se como objetivo utilizar o modelo para detectar criangas perto ou
dentro de piscinas de forma rapida para evitar acidentes.

2.4 METRICAS DE DESEMPENHO

Apobs os treinamentos do modelo de classificacdo e deteccdo, se faz necessario a
utilizacdo das métricas de desempenho abordadas no referencial tedrico para avaliar se 0s
modelos estdo apresentando os resultados esperados.

Para a tarefa de deteccdo foi utilizado como métrica principal o0 mAP, que avalia a
precisdo das caixas delimitadoras detectadas no algoritmo para o conjunto de teste e de
validacdo, onde esses valores foram fornecidos através do proprio framework utilizado para
treinamento. Para fins de comparacdo com a tarefa de classificacdo, foi utilizado também as
métricas de precisdo, revocacdo e F1-score, onde para classificacdo foi utilizado a biblioteca

Scikit-Learn da linguagem de programacdo Python para se calcular estas métricas.

2.5 EMBARCAR O MODELO NO RASPBERRY PI

Por fim, o melhor modelo da abordagem escolhida foi embarcado em um Raspberry Pi

para realizar a predicdo em tempo real e avaliar seus resultados. Para isto, foi utilizado
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novamente a linguagem Python para carregar o modelo e receber imagens (frames), obtidas de
uma camera conectada ao sistema embarcado, para realizar a predi¢cdo e retornar se existe
alguma crianca em situacao de perigo.

Além da informacao do modelo, foi implementado também um retorno visual, para ser
possivel realizar alguma acdo de imediato. Para este trabalho, foi desenvolvido um circuito de
alarme para acionar quando ocorrer a predicdo, e uma arquitetura de Publisher e Subscriber
através do protocolo MQTT, para enviar a mensagem no mesmo instante.

Para estes testes, foi simulado que esta se utilizando uma camera de vigilancia em uma
piscina, onde a cdmera conectada ao Raspberry Pi serd ajustada para capturar um video em
outro computador, e assim seguir o fluxo normal da aplicacéo.

Esta etapa busca consolidar toda a implementacdo feita durante este trabalho, para
simular a possibilidade de uma camera detectar que a crianca se encontra sozinha em uma

piscina, ou seja, em situacao de perigo.
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3 IMPLEMENTACAO
Nesta secdo sera demonstrado os processos descritos na metodologia para a construcéo

do projeto.

3.1 METODO DE DETECGCAO DE OBJETOS EM IMAGENS
3.1.1 PRE-PROCESSAMENTO DOS DADOS

A primeira etapa para este método consiste em realizar as anotagdes das imagens
coletadas em formatos adequados para que a CNN escolhida possa realizar a tarefa de
aprendizado. Para isso, a ferramenta open-source Labellmg (LIN, 2019) escrita em linguagem
Python que funciona como uma ferramenta de anotacdes graficas, foi utilizada para informar
as caixas delimitadoras (Bounding Boxes) dos objetos nas imagens, onde essas anotacfes foram

exportadas no formato .txt compativel com a YOLO, especificamente a YOLOv4-tiny.

As imagens foram separadas por duas classes chamadas Child e Adult, onde foram
inseridas em dois contextos distintos chamados Danger e Safe. O primeiro sé continha imagens
de criangas sozinhas perto ou dentro de uma piscina, evidenciadas através dos bounding boxes
e no segundo imagens onde as criangas se encontravam na presenca dos responsaveis,
evidenciando a seguranca da crianca ao detectar a presenca de um adulto por perto. Esta analise
de contexto sera realizada por cédigo ao detectar a presenca de um adulto, onde seré entendido

se a crianca esta segura ou ndo. A Figura 19 ilustra a execucgdo das anotaces nas imagens.

Figura 19 — Selecdo onde se localiza a crianga e o adulto na imagem utilizando a ferramenta Labellmg.
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Ap0s a etapa de divisdo das imagens com suas devidas anotagdes em imagens de treino,
validacgdo e teste de forma randémica, é necessario preparar o ambiente onde serd treinado o
modelo. Neste trabalho serd utilizado o Google Colaboratory, para executar 0s comandos

necessarios para o treinamento e teste do modelo.

3.1.2 CRIACAO DO MODELO

Ap0s a consolidacdo da base de dados e escolha da arquitetura a ser utilizada neste
trabalho, a primeira etapa é treinar o0 modelo da YOLOv4-tiny e para isso sera utilizado o
framework Darknet, que é usado como base para desenvolver o modelo de deteccéo.

Com isso, alteraram-se as configuracbes de execucdo do notebook do Google
Colaboratory para utilizar a GPU, e assim ser possivel treinar o modelo com as placas de video
dedicadas do Google Colaboratory, tornando mais rapido o treinamento. Assim, bastou-se
clonar o repositério da Darknet e instalar as dependéncias necessarias para executar 0
treinamento.

Para realizar o treinamento é necessario baixar os pesos da Ultima camada pré-treinada
da YOLOv4-tiny para realizar a operacdo de Transfer Learning e configurar dois arquivos
principais: um arquivo .data que contém o ndmero de classes total e o diretorio dos arquivos
de treinamento e teste, e um arquivo .cfg onde se encontra as configurac6es da arquitetura a ser
utilizada. Para este trabalho optou-se por definir os seguintes hiper parametros de treinamento

para a YOLOv4-tiny encontrados na Tabela 3.

Tabela 3 - Informagdes sobre os pardmetros passados para a Y OLOv4-tiny.

Batch 64
Subdivision 2
Altura da 116
imagem
Lgrgura da 116
imagem
Max Batches 4000

Fonte: Elaborado pela autora

Para os valores do tamanho de batch, largura e altura da imagem, optou-se por deixar
os valores padrBes da YOLOv4-tiny, faltando ajustar os seguintes parametros subdivision, max

batches. Com isso subdivision é em quantos minilotes o tamanho do batch é dividido, no caso
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deste trabalho como o batch é de 64 imagens por iteracdo e a subdivision é de 2 minilotes, isso
significa que serdo 2 minilotes com 32 imagens cada que sera enviado para a GPU para
processamento. Assim quanto menor o tamanho da subdivision mais memoria sera consumida
da GPU, porém sera carregado mais imagens por cada iteracao.

Max batches é o nUmero maximo de épocas que o modelo ira realizar o treinamento e
segundo Bochkovskiy, Wang e Liao (2020) o modo de calcular esse numero maximo é através

da seguinte férmula:
MaxBatches = 2000 * namero de classes (4)

Para este projeto como o numero de classes abordadas séo 2 (adulto e crianca) foram necessarias
no maximo 4000 iteraces.

Com isso por padrdo, a Darknet executa 0 modelo e salva os pesos a cada 100 épocas e
em seguida a cada 1000 épocas, tornando possivel a reexecucao a partir de uma determinada

época salva.

3.2 METODO DE CLASSIFICACAO EM IMAGENS

A primeira etapa para este método consiste em separar as imagens em duas classes
chamadas danger e safe, onde a primeira contém imagens de criangas sozinhas e a segunda
contém imagens de criancas com algum responsavel por perto. Esta nova proposta foi feita,
pois, a tarefa de classificacdo visa detectar somente uma das classes nas imagens, caso seja
escolhido por manter as classes criancga e adulto, existirdo imagens onde serd necessario que o
modelo detecte duas classes fugindo do tema proposto da tarefa. Assim, a classe safe representa
uma juncdo da existéncia de crianca e adulto na mesma imagem, ja a de danger representa
somente a crian¢a, mas seu nome foi mudado para um contexto mais apropriado.

Com isso o conjunto de dados para treino foi adicionado na plataforma Teachable
Machine, uma ferramenta baseada na web para criar modelos de classificacdo de Machine
Learning sem precisar de conhecimentos técnicos especializados (CHEN, 2020). Essa
ferramenta recebe um conjunto de imagens separadas em suas devidas classes conforme a
Figura 20, redimensionando-as para o tamanho 224 x 224 de acordo sua configuracdo padrao

de treinamento.
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Figura 20 — Separacao das classes de imagens na ferramenta Teachable Machine.
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Fonte: Elaborado pela autora

Para realizar o treinamento do modelo na ferramenta é necessario fornecer alguns
parametros ja pré-definidos na Teachable Machine como a quantidade de épocas e o tamanho
do lote. A quantidade de épocas se refere a quantidade de vezes que o modelo iterou no conjunto
de treinamento e para fins de comparagdo com o método de detec¢do, optou-se por colocar 4000
épocas no treinamento. O tamanho do lote € o conjunto de imagens que sera utilizado em cada
iteracdo de treinamento, optou-se por colocar o0 mesmo tamanho no treinamento da YOLOv4-
tiny, que foi de 64 imagens.

Como na ferramenta ndo ha uma forma de testar via lotes de imagens, foi necessario
fazer a exportacdo do modelo no formato .h5 para realizar via codigo experimentos com o

conjunto de validacéo e teste, e calcular métricas para o modelo.

3.3 DETECCAO EM TEMPO REAL NO RASPEBERRY PI

Nesta secdo sera descrito todas as etapas necessarias para possibilitar o uso da YOLOv4-
tiny para realizar a detecgdo em tempo real em um sistema embarcado, neste caso o Raspberry
Pi 3.
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3.3.1 INTEGRAC}AO DA YOLO COM OPENCV

Para ser possivel utilizar o modelo criado na secdo 3.1.2 em uma aplicacdo em
linguagem Python, € necessario primeiramente carrega-lo utilizando uma ferramenta externa e
entdo realizar a predicdo, para este fim utilizou-se a biblioteca OpenCV (OPENCYV, 2019). A
Figura 21 apresenta todo o fluxo necessério, desde carregar o modelo até de fato ter a predicéo,
suas etapas serdo descritas abaixo.

Figura 21 — Sequéncia de etapas necessarias para obter a predicdo em uma imagem.
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Fonte: Elaborado pela autora

Para carregar o modelo sdo necessarios trés arquivos: a configuracdo da rede .cfg, a
melhor época treinada (neste caso, de 4000) e o ultimo com as classes utilizadas. Estes trés
arquivos serdo passados para a fungdo presente no modulo de Deep Learning do OpenCV para
criar uma variavel que representasse 0 modelo e permitisse realizar predicdes.

Em cada imagem recebida, € necessario um pequeno pré-processamento para adequé-la
ao formato reconhecido pelo modelo carregado pelo OpenCV, para isto utiliza-se uma fungéo
da prépria biblioteca para obter um blob da imagem, isto é, um vetor de 4 dimens@es contendo
a propria imagem, apds normalizar seus pixels para entre 0 e 1 e redimensiona-la para 416 X
416, e suas propriedades como numero de canais e altura e largura (ROSEBROCK, 2017).

Este blob é passado para o modelo realizar a predigdo, realizando as etapas ja
mencionadas neste trabalho, e a saida consiste em todas as deteccdes realizadas, retornando
uma lista de coordenadas e niveis de confianca, sendo entdo necessario manualmente filtrar
somente as predigdes com maior valor de confianca.

A confianca padréo escolhida serd de 0,5 para este codigo, assim, todas as predicGes que
apresentarem um valor abaixo, serdo consideradas incorretas e descartadas na visualizagio
final. Para as detecgdes remanescentes, aplicou-se o filtro do OpenCV de Non Maximum
Supression (PRAKASH, 2021), para remover possiveis predigdes que estdo se sobrepondo e

assim ter uma imagem mais limpa.
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Ap0s estas etapas para remover predi¢es indesejadas, € necessario apenas percorrer as
remanescentes e desenhar um retangulo a partir das coordenadas na imagem, com o OpenCV,
com o texto informando a classe e a confianca obtida.

Para uma captura em tempo real, 0 processo € extremamente semelhante, necessario
apenas utilizar novamente o OpenCV e a funcdo Video Stream da biblioteca Imutils da
linguagem Python que usa a biblioteca Picamera (PICAMERA, 2016) para a extragdo de
frames da cAmera do Raspberry Pi para trabalhar com videos. Dessa forma, cada um é enviado
para o fluxo descrito anteriormente para 0 modelo detectar as classes presentes, este processo

se repete até o fim do video.

3.3.2 ARQUITETURA DE PUBLISH/SUBSCRIBE PARA MQTT

Além de realizar a deteccdo, é interessante também externalizar a informacéo obtida,
para ser possivel realizar alguma acdo. Para isto, sera utilizado o protocolo de mensageria
MQTT para enviar alerta para celulares ou notebooks, via rede Wi-Fi, para informar algum
problema.

Seguindo a arquitetura de PubSub (Publisher & Subscriber), sera utilizado um broker
online e gratuito disponibilizado pela empresa EMQX (EMQX, 2013) para facilitar o
desenvolvimento e focar na I6gica do problema. O endereco e porta utilizado esta descrito na

Tabela 4, com o topico escolhido para o problema.

Tabela 4 - Dados de conex&o do broker MQTT.

Host broker.emgx.io
Porta 1883
Topico pool/detection/status

Fonte: Elaborado pela autora

A implementacdo do MQTT sera feita na linguagem Python, através da biblioteca Paho
MQTT (PAHO, 2014), que contém toda a logica necessaria para construir o padrédo PubSub.
Para este trabalho, o Subscriber basicamente ird se conectar no broker, se inscrever no topico
descrito acima e aguardar as mensagens enviadas. O Publisher ird de fato enviar/publicar a
mensagem gerada, ou seja, informar quando uma criancga esta sozinha perto de uma piscina, ou
seja, em uma situacao de perigo, que sera enviado para 0 mesmo topico. A Figura 22 ilustra a

arquitetura descrita para a troca de mensagem.
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Figura 22 — Fluxo de dados adotado do MQTT PubSub.
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Fonte: Elaborado pela autora

O Publisher precisa estar executando no mesmo ambiente onde esta sendo feito a
predicdo, neste caso 0 Raspberry Pi, para ser possivel ele receber o resultado e publicar em um
topico. O Subscriber pode estar sendo executado em qualquer maquina que possui acesso a rede
Wi-fi, permitindo assim exibir a informacdo obtida em diversas categorias de aparelhos

eletronicos.

3.3.3 ARQUITETURA DA YOLO COM MQTT

Ap0s a criacdo da arquitetura MQTT, resta apenas integrar com a deteccdo da YOLO e
0 OpenCV e publicar uma mensagem caso ndo encontre um adulto, ou seja, caso a crianca esteja
em situacdo de perigo na piscina.

Em cada frame processado, € retornado também uma lista de classes identificadas para
poder analisar se existe algum adulto na imagem. Durante o decorrer dos testes, observou-se
que ao utilizad-los em um sistema embarcado, como o Raspberry Pi, exige um grande
processamento do hardware, e caso demore muito para analisar os frames, poderia perder

informac@es importantes.

Para evitar este problema, escolheu-se 0 menor numero possivel para informar em que
momento deve-se validar a condi¢cdo de envio da mensagem, alguns testes demonstraram que o
namero um pode ser utilizado sem muitos problemas, assim, a cada um frame sera validado se
existe a classe adulto dentro do conjunto de classes previstas neste intervalo de tempo. Caso a
validacdo seja negativa, o MQTT publica no topico o texto “criangca em perigo”, €aso Seja
positivo, ndo sera feito nenhum tratamento, ao final da valida¢do o conjunto é reiniciado e o

processo se repete até finalizar a captura.

A Figura 23 exemplifica o fluxo da predi¢do com a condicdo para a mensagem MQTT,
percebe-se ao final da sequéncia o diagrama retorna para a etapa de extracdo de frame,

representando que sera executado continuamente até o final da captura.
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Figura 23 — Fluxo utilizado para avaliar se precisa enviar a mensagem para o MQTT ou néo.
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Fonte: Elaborado pela autora
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3.3.4 IMPLEMENTACAO DO CIRCUITO DE ALARME

Além de enviar o resultado da deteccdo para dispositivos externos através do protocolo
MQTT, implementou-se também um retorno visual e sonoro para saber em que momento ndo
foi detectado um adulto e consequentemente ocasionando uma situacdo de perigo.

Este circuito tem como propdsito ser ativado e desativado pelo proprio Raspberry Pi,
sem interferéncia externa. Para este fim utilizou-se um LED com um resistor de 330 Q para
limitar sua corrente, um Buzzer com tensdo de trabalho de 3,5 até 5,5V ativo para emitir sinal
sonoro com uma frequéncia pré-determinada, um resistor de 330 Q o acompanha para regular
seu sinal sonoro a um nivel audivel e um transistor NPN BC547 para assegurar que o Buzzer
estd recebendo a tensdo correta de operacdo. Seu esquematico foi criado na ferramenta
CircuitLab (CIRCUITLAB, 2016) e pode ser constatado na Figura 24.

Figura 24 — Esquematico do circuito de alarme.
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Fonte: Elaborado pela autora



50

Serdo utilizados trés pinos para o circuito: o pino 6 que representa 0 GND do circuito,
0 pino 2 que representa a fonte DC de 5 volts para energizar o Buzzer, e 0 pino 18 para acionar
tanto o LED quanto o Buzzer quando necessario, além da pinagem destinada a camera do

Raspberry Pi.

Para manipular a pinagem na linguagem Python, sera utilizado a biblioteca GPIO
(GPIO, 2013) para ativar ou desativar o pino 18. Suas condi¢des serdo simples: no momento
que o modelo detectar que ndo existe um adulto em um determinado conjunto de frames, sera
enviado uma mensagem para 0 MQTT e, em simulténeo, seré ativado o pino 18 para acender o
LED e ligar o Buzzer, e ap0s trés segundos sera desligado e o processo se repetira até o fim da

captura.

Este circuito foi implementado fisicamente para ser possivel realizar os testes
necessarios, seguindo o esquematico online apresentado anteriormente, o resultado pode ser

visto na Figura 25.

Figura 25 — Circuito de alarme.

Fonte: Elaborado pela autora
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4 RESULTADOS

Conforme descrito na metodologia e na implementacao, realizou-se o treinamento dos
modelos para cada abordagem com o dataset personalizado para cada um. Para abordagem de
deteccdo foi utilizado a plataforma Google Colab e arquitetura da Yolov4-tiny e para
classificagdo utilizou-se a plataforma Teachable Machine. Os resultados obtidos em cada um

serdo descritos abaixo.

4.1 DETECGCAO

Para esta abordagem sera utilizado como principal métrica 0 mAP (Mean Average
Precision), empregado para avaliar problemas de deteccdo de objetos, mas também sera
levantado a precisdo, revocacdo e F1-score, para avaliar os resultados obtidos a partir do
conjunto de validacéo e teste, estas métricas sdo calculadas através do proprio framework. A
Figura 26 apresenta o comportamento do modelo no decorrer do treinamento com o conjunto

de validacéo.
Figura 26 — Curva loss e mMAP da YOLOv4-tiny.
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Fonte: Elaborado pela autora
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E possivel notar que durante o treinamento a cada aumento de épocas o valor do mAP
aumentou, chegando ao maximo de 92%, a medida que o average loss diminuiu chegando a
0.2248, mostrando que para o conjunto de dados de validacdo o modelo obteve um bom
desempenho.

O melhor modelo obtido foi alcancado em 4000 épocas com duragdo de 2 horas de
treinamento, a Tabela 5 sumariza as métricas obtidas para este nos conjuntos de validagdo e de

teste.
Tabela 5 - Resultado das métricas obtidas para o modelo de deteccéo.
Dataset Precisédo Revocacdo F1-Score mAP
Validagdo 0,84 0,87 0,86 0,908

Teste 0,88 0,90 0,89 0,895

Fonte: Elaborado pela autora

Esses valores apresentados foram retirados do préprio resultado do framework Darknet
para 0s conjuntos de validacdo e teste, onde nas Figuras 27 e 28 é identificado as porcentagens
de acertos para a detec¢do de uma crianca e um adulto, sendo 93,88% de acerto para o conjunto
de validacdo e 92,19% para o0 conjunto de teste na deteccdo de uma crianca. Esses resultados
mostram que o modelo criado tem uma maior chance de detectar uma crianca, facilitando na

hora de classificar se ela esta em perigo (sozinha) ou n&o.

Figura 27 — Resultado das métricas para a YOLOv4-tiny no conjunto de validacao.
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Fonte: Elaborado pela autora
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Figura 28 - Resultado das métricas para a YOLOv4-tiny no conjunto de teste.

calculation mAP (mean awverage precision)...

Detection layer: 38 - type = 28

Detection layer: 37 - type = 28
72

detections_count = 248, unique_truth_count = 11@
class id = 8, name = child, ap = 92.19% (TP
class_id = 1, name = adult, ap = 86.89% (TP

65, FP
34, FP

5)
8)

for conf_thresh
for conf_thresh

8.25, precision = 8.88, recall = 8.98, Fl-score = 8.89
@.25, TP = 99, FP = 13, FN = 11, average Iol = 68.82 X%

IoU threshold = 58 %, used Area-Under-Curve for sach unique Recall
mean average precision (mAP@8.58) = 8.885393, or 829.54 X%
Total Detection Time: 3 Seconds

Fonte: Elaborado pela autora

4.2 CLASSIFICACAO

Para esta abordagem serd utilizado como principal métrica o F1-score, empregado para
avaliar problemas de aprendizado de maquina, além de ser levantando a precisao e revocacao
para avaliar os resultados obtidos para o conjunto de validacao e testes. Estas métricas foram
calculadas usando a biblioteca Scikit Learn do Python usada para gerar métricas de algoritmos
(PEDREGOSA et al, 2011). A Tabela 5 sumariza as métricas obtidas.

Tabela 6 - Resultado das métricas obtidas para o modelo de classificagéo.

Dataset Precisao Revocacdo F1-Score
Validacado 0,69 0,60 0,56
Teste 0,70 0,64 0,61

Fonte: Elaborado pela autora

E possivel notar que o modelo teve um desempenho um pouco acima da média de 0,5,
ou seja, ndo obteve um resultado satisfatério alcancando apenas um F1-score de 0,61 para o
conjunto de teste. A matriz de confusdo representada na Figura 29 desse modelo foi obtida

para observar o comportamento gerado no modelo.
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Figura 29 — Matriz de confusdo do modelo de classificacao.
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Fonte: Elaborado pela autora

Podemos observar que o modelo gerou muitos falsos positivos, ou seja, em 22 imagens
0 modelo entendeu que uma situagé@o de safe era de danger, mas em apenas 3 imagens ocorreu
ao contrario. Isso significa que o modelo na maioria das vezes ird entender que a criancga estara

em estado de perigo mesmo estando acompanhada de um responsavel.

4.3 DETECCAO COM YOLO E OPENCV

Ap0s analisar as métricas obtidas nas se¢des 4.1 e 4.2, percebe-se que o modelo de
deteccdo apresentou melhores resultados em F1-score, além de ter apresentado cerca 89% de
acerto com os dados de teste em mAP, que é uma métrica importante em termos de detec¢do de
objetos. Como o problema deste trabalho é detectar em tempo real e de acordo com as métricas
apresentadas, decidiu-se adotar o modelo de detec¢do para realizar a integracdo da Darknet com
0 OpenCV através da linguagem Python, conforme descrito na secdo 3.3.1, para observar o
desempenho obtido.
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Para os primeiros testes, utilizaram-se videos, coletados previamente, como argumento
para o cédigo desenvolvido para observar se de fato serd detectado as classes de criangas e
adultos. Como ja era esperado, a YOLOv4-tiny conseguiu detectar rapidamente cada frame do
video e conseguiu detectar as classes informadas, a Figura 30 apresenta uma imagem tirada de
um video que estd sendo processado pelo algoritmo, onde o mesmo pode ser encontrado em
(VIDEO1, 2022).

Figura 30 — Captura feita de um video disponivel no Youtube.

child: 0.9417

Fonte: Elaborado pela autora

E importante ressaltar que o objetivo da YOLOV4-tiny é ter uma taxa de FPS alta para
ser possivel uma deteccdo em tempo real ao invés de ter uma acuracia alta, ou seja, em
determinados momentos observa-se que em alguns frames o modelo pode ndo conseguir
detectar com sucesso as classes, devido a posicao da pessoa, se ela estd de costa ou outros, mas
logo em seguida 0 modelo volta a detectar novamente.

Outro ponto de atencdo € a capacidade do hardware para detectar o frame e, em
simultaneo, exibir o video, caso esse teste seja feito em um dispositivo com muita baixa
capacidade, é provavel que a YOLOv4-tiny ndo apresente um desempenho satisfatorio e assim
ficando a impressdo de que o modelo ndo tem um bom desempenho, quando, na verdade é um
problema relacionado ao hardware. Para estes tipos de testes € importante entdo ao menos um

hardware mediano para avaliarmos como esta a deteccdo em video.
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4.4 ENVIO E RECEBIMENTO DE MENSAGEM COM MQTT

Para testar o uso do protocolo MQTT, pode ser feito tanto em um video quanto em uma
captura em tempo real, com a Unica regra de nao apresentar adultos nos frames.

Em qualquer um dos casos, é necessario apenas executar o algoritmo desenvolvido que
esta integrado a YOLOvA4-tiny, OpenCV e o0 Paho MQTT para publicar em um topico, a Figura
31 apresenta o log de informacg6es geradas pelo cddigo, comprovando a publicacéo do tépico.

Figura 31 — Logs do algoritmo informando o processamento realizado.
python3d main_video.py video.mp4
[DEBUG] Loading YOLO from disk...

[DEBUG] Sending CONNECT (u®, p@, wr@, wg®, wf®, cl, ké@®) client_id=b'python-mqtt-sub-78'
[DEBUG] Received CONNACK (@, @)

[INFO] Connected to MQTT Broker

[INFO] Total frames in video: 13530

[WARNING] No adult detected! Sending message to MQTT...

[DEBUG] Sending PUBLISH (d@, q@, r®, ml), 'b'pool/detection/status'', ... (18 bytes)
[INFO] Published message: crianca em perigo to topic pool/detection/status

Fonte: Elaborado pela autora

Podemos observar que esta sendo informado o passo a passo do algoritmo:
primeiramente carrega o modelo a partir dos arquivos, se conecta ao broker MQTT e depois
inicia o processamento de cada frame do video, que neste caso apresenta 13530. No momento
que o algoritmo validou que ndo encontrou um adulto em um determinado conjunto de frames
¢ preparado uma mensagem para ser publicada no topico “pool/detection/status” com o texto
“crianga em perigo”, conforme descrito na imagem. Esta mensagem serd recebida por outro

codigo gue esta inscrito neste mesmo topico, conforme observado na Figura 32.

Figura 32 — Logs do algoritmo inscrito no tépico.

poetry run python3 src/subscribe.py
[DEBUG] Sending CONNECT (u®@, p@, wr@, wqd, wf@®, cl, k6@) client_id=b'python-mgtt-sub-40'
[DEBUG] Sending SUBSCRIBE (d@, ml) [(b'pool/detection/status', 8)]
[DEBUG] Received CONNACK (@, @)

[INFO] Connected to MQTT Broker

[DEBUG] Received SUBACK

[DEBUG] Received PUBLISH (d@, q@, r@, m@), 'pool/detection/status', ... (18 bytes)
[INFO] Received message: crianca em perigo from topic: pool/detection/status

Fonte: Elaborado pela autora

Este algoritmo, conforme descrito na secdo 4.3.3, é responsavel por somente se
inscrever no topico esperar e mostrar a mensagem recebida, para demonstrar o funcionamento
da aplicacdo. Podemos observar que ele também se conecta ao broker MQTT para depois iniciar
sua execucéo, e, logo em seguida, recebe uma mensagem no topico “pool/detection/status” e
exibe o seu contetdo, com o texto “crianga em perigo”.

Para ter um retorno visual que o MQTT estava de fato publicando topicos
simultaneamente a deteccéo, utilizou-se o aplicativo Android MyMQTT, onde foi informado o
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broker e o tdpico para se inscrever, assim em tempo real é possivel receber a mensagem
publicada pelo algoritmo, conforme pode ser observado na Figura 33, comprovando o

funcionamento deste fluxo em um aplicativo de dispositivo movel.

Figura 33 — Logs do algoritmo no aplicativo inscrito no topico.
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Fonte: Elaborado pela autora
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45 ACIONAMENTO DO CIRCUITO DE ALARME

Os testes do circuito foram realizados em conjunto com o envio de mensagens do
MQTT, pois sua ativacao serd no mesmo instante, no momento que o algoritmo nédo detectar
um adulto em um determinado frame.

Foi possivel ativa-lo e desativa-lo sem muitos problemas pois a biblioteca GP10 fornece
funcdes para passar valores de “HIGH” ou “LOW” para determinado pino. O tnico ponto de
atencdo é em quanto tempo deve-se permanecer aceso 0 circuito para alertar que existe uma
crianga em perigo.

Durante os testes, observou-se que um acionamento de trés segundos apresentou uma
experiéncia satisfatdria, visto que, caso precise, logo em seguida sera ativado novamente caso
ndo tenha um adulto presente. Assim, no momento que é detectado somente a crianca no frame,
¢ enviado a mensagem para 0 MQTT e simultaneamente aciona o circuito de alarme,
desativando-o ap0s trés segundos, para depois repetir o ciclo de predicéo até finalizar a captura.

A Figura 34 exibe o circuito aceso e a mensagem enviada enquanto é executado os testes.

Figura 34 — Teste de acionamento do circuito e envio de mensagem para o MQTT.

pi@raspberrypi:~/tcc/child-detection-and-mqtt-pub $ python3d main_video.py -v video_2.mp4
[DEBUG] Loading YOLO from disk.

[DEBUG] Sending CONNECT (ue, PO, wWre, wqe, wfe, ci, kee) client_id=b'python-mqtt-sub-65'
[DEBUG] Received CONNACK (@, ©)

[INFO] Connected to MQTT Broker

[INFO] Total frames in video: 2767

[DEBUG] Sending PUBLISH (de, qe, ro, mi), 'b'pool/detection/status’ .. (18 bytes)
‘XNFO] Published message: crianga em perigo to topic pou\/aatecuon/sntus

Fonte: Elaborado pela autora
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46 DETECCAOEM TEMPO REAL

Apds garantir que todos os modulos, a deteccdo, 0 MQTT e o circuito de alarme, estdo
funcionando corretamente, os Ultimos resultados sdo de fato a deteccdo em tempo real atraves
de uma simulacédo. Para isso, o algoritmo foi alterado para receber dados direto da camera
conectada ao Raspberry Pi, ao invés de receber um video, para ser responsavel de capturar 0s
frames.

Para estes testes, a camera foi apontada para um notebook, que estava exibindo um video
de uma crianga sozinha em uma piscina, simulando uma situacao real e a cAmera capturou as
informacdes e passou para 0 modelo. Para cada frame processado, 0 modelo realizou a predicéo
em torno de um segundo com uma toleréncia de 10%, e em seguida o algoritmo verificava se
era necessario enviar informacao para o MQTT e acionar o circuito, mantendo-se ativado por
trés segundos.

Os testes se sucederam bem, com as mensagens sendo enviadas constantemente, o
circuito de alarme sendo acionado, e cada ciclo de predigdo sendo realizado sem haver muito
tempo de espera. O Raspberry Pi se manteve com um desempenho bom, sem apresentar muito
atraso na resposta do algoritmo e acionamento do circuito. A Figura 35 apresenta como foi a
construgdo deste ambiente de teste que pode ser visto em (VIDEO2, 2022). Outro video também
foi utilizado, com a presenca de um adulto, e, como esperado, sempre que era possivel visualiza-

lo, 0 algoritmo néo realizava nenhuma acao, esse video pode ser visto em (VIDEO3, 2022).

Figura 35 — Ambiente de teste para simular a deteccdo em tempo real.

Fonte: Elaborado pela autora
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CONCLUSAO

O trabalho em questdo teve o intuito de desenvolver um sistema de baixo custo capaz
de detectar criangas em situagcdes de perigo, ou seja, sozinhas perto ou dentro de piscinas
utilizando técnicas de Deep Learning e Visdo computacional implementadas em um sistema
embarcado no Raspberry Pi 3.

Foi apresentado uma breve recapitulacio de conceitos utilizados para o
desenvolvimento da pesquisa e implementagédo do projeto, como: dados sobre afogamentos e
suas fases; conceitos de aprendizagem de maquina e aprendizagem de maquina profunda, em
especifico as redes neurais, transfer learning e o porqué utiliza-lo, visdo computacional e
deteccdo de objetos com a rede neural YOLO, informacdes sobre a rede 10T com o Raspberry
Pi, como funciona o protocolo MQTT e a arquitetura de Publish e Subscriber e por fim foi
apresentado as métricas mais utilizadas para validar modelos, além de explicar sobre o Google
Colab e o Teachable Machine.

O conjunto de dados utilizado nos treinamentos dos modelos de deteccéo e classificacdo
abordados no trabalho foi criado a partir de imagens coletadas por redes sociais como 0
Instagram e o Youtube com criangas e/ou adultos imersos em determinado contexto. Para a
tarefa de detecgdo cada imagem foi rotulada especificando a localizacéo das classes desejadas
e exportando-as em arquivos .txt.

O modelo de classificacdo foi treinado a partir da plataforma Teachable Machine e
avaliado através das métricas de precisdo, revocacdo e F1-Score, além da sua matriz de
confusdo. O modelo alcangou um desempenho de 61% no conjunto de teste na métrica F1-
Score, este resultado mostra que 0 modelo possui um desempenho um pouco acima da média,
porém abaixo do encontrado na tarefa de deteccéo.

Para a tarefa de deteccéo, utilizou-se o framework Darknet e a arquitetura YOLOv4-
tiny para realizar o treinamento do modelo através de transfer learning. Para avaliar este
modelo as mesmas métricas foram utilizadas com a inclusdo do mAP, a principal métrica para
avaliar um modelo de deteccéo de objetos, obtendo-se um desempenho de 89% de F1-Score e
89,5% de mAP no conjunto de teste.

Com essas métricas obtidas, pode-se concluir que o modelo de detecgédo apresentou um
desempenho maior que o de classificagcdo na tarefa de deteccdo nas situagOes propostas no
conjunto de dados. Apds a definicdo da melhor abordagem, prosseguiu-se para embarcar esse

modelo no Raspberry Pi.
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O modelo de deteccéo foi integrado a biblioteca OpenCV, para realizar a predi¢do de
imagens na linguagem Python, onde o modelo ird receber imagens, especificamente frames,
capturados a partir de uma cdmera conectada ao Raspberry Pi. Assim, 0 modelo ira realizar a
deteccdo da imagem retornando a informacao se a crianca estd sozinha ou nao, este dado €
apresentado de forma visual através de um circuito de alarme e mensagens enviadas pelo
MQTT.

Estes testes foram realizados através de uma simulacdo, onde a cdmera esta posicionada
para capturar frames de um video executado em outro computador, a fim de simular uma
deteccdo real de uma crianga em situacao de perigo. Este ambiente de teste se mostrou eficaz,
visto que, durante a execucdo do video, a cAmera conseguiu capturar as imagens, que foram
passadas para 0 modelo, onde 0 mesmo detectou corretamente e consequentemente acionou o
circuito de alarme e enviou a mensagem de “crianca em perigo” para o MQTT.

Avaliando os resultados obtidos e comparando-0s com objetivos definidos no inicio do
projeto, pode-se considera-los satisfatorio, dado que foi possivel:

« Criar uma base de dados representativa de crianca em situacdes reais;

o Desenvolver um modelo de deteccéo e classificagdo para compara-los;

e Auvaliar os resultados dos modelos através de meétricas para escolher a melhor
abordagem;

o Integra-lo em um sistema embarcado, com o circuito de alarme e envio de mensagens
através do MQTT.

Por fim, como sugestdo de continuidade deste trabalho, sugere-se realizar testes com
novas versdes da familia YOLO, como a YOLOV5 para avaliar se 0 desempenho sobrepde o da
YOLOvA4-tiny, desenvolver uma aplicagdo final para receber e apresentar as mensagens
publicadas pelo MQTT, incrementar o circuito de alarme desenvolvido para ser uma solucdo
comercial e testar a aplicacdo com outros sistemas embarcados mais robustos, como a

Raspberry Pi 4 e Nvidia Jetson Nano.
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