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RESUMO

Este Relatério de Conclusdo de Curso tem como objetivo reunir os resultados da minha
jornada para me tornar um especialista em Visao Computacional (Detecgdo de Objetos).
Uma ilustragéo e sua narrativa descrevem os periodos de trabalho. Os Apéndices contém os
Termos de Aceite de Entrega e os resultados obtidos durante cada periodo de trabalho.

Palavras-chave: inteligéncia artificial, modelos grandes de linguagem, geracdo automatica de
datasets.

ABSTRACT

This Course Completion Report aims to bring together the results of my journey to become an
expert in Computer Vision (Object Detection). An illustration and its narrative describe the
work periods. The Appendices contain the Delivery Acceptance Terms and the results
obtained during each work period.

Keywords: artificial intelligence, large language models, automatic dataset generation.
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MINHA JORNADA

Nome: Guilherme Henrique dos Reis

Especialidade: Visao Computacional (Detecgao de Objetos)

Objetivo deste documento

Durante o processo da disciplina Residéncia em IA', foram gerados diversos
resultados na construcdo da minha especializagdo. A cada semana, um conjunto de
resultados foi formalizado por um Termo de Aceite de Entrega e avaliado por uma banca,
considerando o planejado e o realizado para o periodo. Este documento tem como objetivo
descrever esses resultados obtidos, fazendo referéncia aos Termos de Aceite de Entrega e

seus documentos associados.

Minha Jornada

Minha Jornada comecgou na Semana 1 com o objetivo de explorar e compreender a
area de Visao Computacional de forma ampla, para que eu pudesse construir uma base
sélida de conhecimento. Iniciei buscando artigos cientificos em plataformas como Google
Académico, ResearchGate e IEEE Xplore, utilizando descritores relacionados a "Computer
Vision" e "Object Detection". Adotei inicialmente uma abordagem "Bottom Up", mas percebi
que era insuficiente para alcangar os fundamentos e o contexto histérico desejados. Entao,
mudei para uma abordagem "Top Down", priorizando conceitos gerais e historicos, como
apresentados no livro “Computer Vision” de George Stockman e nos artigos “A Review
Paper on Computer Vision” e “Computer Vision and Image Processing: The Challenges and
Opportunities for New Technologies Approach”. Essa estratégia me ajudou a perceber a
inseparabilidade entre Visdo Computacional e Deep Learning, o que direcionou minha
pesquisa para um estudo mais especifico em deteccdo de objetos, uma subarea que

despertou meu maior interesse. Assim, organizei os materiais encontrados e planejei os

' Dez semanas, entre setembro de 2024 e dezembro de 2024.
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proximos passos para aprofundar minha compreensao desta fascinante area. Os materiais

relacionados a esta Semana podem ser encontrados no Apéndice 1.

Nas Semanas 02 e 03, foquei no aprofundamento de conceitos sobre deteccao de
objetos usando deep learning. Estudei o artigo "A Survey of Deep Learning-based Object
Detection", que aborda métodos classicos como R-CNN, YOLO e SSD, além de conceitos
fundamentais como redes backbone e pipelines de detecgdo. A seguir, busquei materiais
mais recentes, destacando o artigo “A review of object detection: Datasets, performance
evaluation, architecture, applications and current trends”, que introduz técnicas modernas,
como modelos hibridos CNN-Transformers e abordagens baseadas em transformers como
DETR, além de discutir novos datasets, métricas e aplicagcbes emergentes. A comparagao
entre os artigos revelou a evolugdo da area, marcada por avangcos como eficiéncia
computacional, deteccido em tempo real e aplicagdes em cenarios complexos. Meu proximo
objetivo foi explorar arquiteturas como YOLOv8 e DETR em maior profundidade para
consolidar esses conhecimentos. Os materiais relacionados a estas duas Semanas podem

ser encontrados no Apéndice 2.

As Semanas 04, 05 e 06 foram dedicadas ao estudo e andlise das principais
arquiteturas de deteccdo de objetos: YOLO e DETR. Na Semana 4, o foco foi entender os
principais pontos dessas arquiteturas, comparando suas abordagens, treinamento, inferéncia
e desempenho. A Semana 5 aprofundou-se nas implementagcbes dessas arquiteturas,
destacando as diferengas no desenvolvimento de cada uma e realizando testes para avaliar
sua performance em diferentes cenarios. Ja na Semana 6, o objetivo foi explorar a evolugao
das arquiteturas DETR, analisando as melhorias trazidas por versdes subsequentes, como a
atencao deformavel e a supervisao hierarquica densa, que resultaram em maior eficiéncia,
precisdo e otimizagao para inferéncia em tempo real. Os materiais relacionados a estas trés

Semanas podem ser encontrados no Apéndice 3.

Nas Semanas 07 e 08, estive focado em melhorar o desempenho de modelos de
deteccao de feridas e investigar as causas do baixo desempenho observado. Inicialmente,
treinei o modelo DETR, mas obtive resultados insatisfatérios, o que levou a exploragao do

YOLOvV8. Embora ambos os modelos apresentassem métricas similares e fracas, identifiquei
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que o dataset de feridas ndo estava adequadamente anotado para tarefas de detecgao, o
que comprometeu os resultados. Na Semana 08, busquei um novo dataset com anotagdes
apropriadas para deteccao de objetos, focado em melanomas, o que resultou em melhorias
significativas nas métricas de desempenho. Assim, as semanas foram cruciais para
perceber a importancia da qualidade e da adequacao do dataset para o sucesso de modelos
de IA. Os materiais relacionados a estas duas Semanas podem ser encontrados no

Apéndice 4.

Durante as Semanas 09 e 10, estive focado em melhorar os modelos de deteccao
de lesbes cutaneas, inicialmente testando diferentes arquiteturas como DETR, YOLOVS,
YOLO11x e Florence 2, a fim de superar o baseline obtido com o YOLOvS8 Large. Embora o
YOLO11x tenha alcancado o melhor desempenho, percebi que a qualidade e o tamanho do
dataset eram limitagbes significativas. Decidi, entdo, adaptar o dataset HAM10000,
originalmente destinado a classificacado, para detecgédo de objetos, anotando manualmente
10.000 imagens. Com o novo dataset anotado, treinei novamente o modelo YOLO11x, o que
resultou em melhorias consideraveis nas métricas de mAP, precisdo e recall, apesar de
desafios relacionados ao desequilibrio de classes e limitagcbes computacionais. A Semana
10 foi crucial, pois a transicdo para um dataset mais robusto e diversificado permitiu avancos
significativos no desempenho do modelo, sinalizando um grande potencial para a detecgéo
de doencas de pele. Os materiais relacionados a estas duas Semanas podem ser

encontrados no Apéndice 5.

Em funcdo de tudo que vivi nesta Jornada, gostaria de deixar registrado que a
experiéncia foi extremamente enriquecedora e reveladora. Ao longo do processo, pude
observar de perto como cada etapa, desde a compreensao dos fundamentos até a aplicacao
pratica, exige uma abordagem cuidadosa e adaptativa. A escolha de estratégias como a
abordagem "Top Down" foi fundamental para construir uma base sélida, e a transi¢ao para o
estudo mais focado em deteccao de objetos permitiu que eu encontrasse um nicho de
grande interesse e relevancia. A constante analise e ajuste das arquiteturas, bem como a
atencdo a qualidade dos dados, demonstraram como fatores como o dataset e a

implementacdo adequada podem influenciar diretamente os resultados.
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Além disso, a jornada me proporcionou uma compreensdo mais profunda da
importancia da pesquisa continua e do aprendizado pratico. Superar desafios como a
adaptacéo de datasets e a otimizacdo de modelos trouxe uma sensacao de progresso, € me
fez perceber como a Visdo Computacional e o Deep Learning tém o poder de transformar

areas como a medicina, com um impacto real na detec¢ao de doencas.

Este processo n&o apenas ampliou meu conhecimento técnico, mas também
reforcou a importdncia da paciéncia, da experimentagdo e da resiliéncia diante das

dificuldades.
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APENDICE 1
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Termo de Aceite de Entrega

Objetivo deste documento
Este documento faz parte do Processo da disciplina Residéncia em IA e tem como objetivo
formalizar o aceite da entrega considerando o planejado e o realizado para o periodo.

Data da Reuniao (“gate”) de aprovagao: 19 de set. de 2024

Participantes da Entrega [matriculados em Residéncia em IA]:

Guilherme Henrique dos Reis

Entrega: [descrever a ENTREGA: requisitos e produtos gerados: links para textos, cédigos, videos etc.]

Descri¢cdo do Stage: Material completo neste link.

e Objetivo: Obter uma compreensdo ampla da visdo computacional, explorando desde os
fundamentos até técnicas avangadas com deep learning.
e Abordagens:
o Inicio: Bottom Up - Pesquisa focada em técnicas e algoritmos especificos de detecgéo de
objetos, que se mostrou limitada.
o Final: Top Down - Mudanga para uma visdo geral da visdo computacional, estudando
fundamentos, histéria e técnicas principais.
e Materiais Revisados:
o Livro: "Computer Vision" de George Stockman - Fundamentos e conceitos basicos.
o Artigos:
m "A Review Paper on Computer Vision" - Principais aplicagdes e avangos na area.
m "Computer Vision and Image Processing" - Desafios e técnicas recentes.
e Transigao para Visdo Computacional com Deep Learning (descida de nivel):
o Artigo: "Deep learning in computer vision" - Técnicas de deep learning em visao
computacional.
e Nivel Final: Deteccao de objetos dentro do contexto de deep learning (contexto de visédo
computacional), aprofundando a pesquisa em técnicas, algoritmos, fundamentos e histéria
especificos para essa area.

Planejamento: [descrever o que pretende fazer para realizar a proxima ENTREGA]

Estudo Detalhado do Nivel Atual: Andlise dos materiais coletados sobre detec¢dao de objetos para
uma compreensio mais aprofundada sobre a area. O objetivo sera entender a histéria da area, seus
fundamentos, conceitos chave e suas principais possibilidades de aplicagao.

Observacgao: [caso precise fazer alguma observagao, de qualquer “natureza”]
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ACEITE DA ENTREGA:

CEDRIC LUIZ DE CARVALHO: (11D

Durante o primeiro estagio da minha jornada para me tornar um especialista, o foco
foi obter uma compreensdo mais ampla da area que escolhi explorar. Inicialmente,
dediquei-me a identificar fontes confiaveis e de alta qualidade para encontrar artigos
cientificos que pudessem me auxiliar nesse processo.

Utilizei plataformas como Google Académico, ResearchGate, IEEE Xplore, entre
outras, para buscar artigos com base em conceitos-chave como "Computer Vision", "Object
Detection", "Paper Review", "Fundamentals", entre outros descritores relevantes.

Adotei inicialmente uma abordagem "Bottom Up", buscando artigos que tratassem
diretamente da detecgdo de objetos, suas técnicas e algoritmos relacionados. No entanto,
essa abordagem se mostrou frustrante, pois a maioria dos artigos que encontrei eram
voltados para aplicagdes praticas e especificas, deixando de lado os fundamentos e o
contexto histérico que eu buscava. Percebi que, se continuasse nessa linha, acabaria
limitado a estudar técnicas e algoritmos isolados, sem uma compreensao mais profunda do
campo como um todo, o que nao era meu objetivo naquele momento.

Diante disso, decidi ajustar minha estratégia e adotar uma abordagem "Top Down".
Dessa vez, meu foco foi entender a visdo computacional de forma mais ampla, a fim de
explorar as técnicas, conceitos, fundamentos e a histéria dessa area de maneira mais
completa. Retornei as mesmas plataformas de pesquisa, mas agora busquei artigos com um
escopo mais macro, abrangendo o campo como um todo.

Comecei a selecionar artigos com base em descritores semelhantes, mas com foco
em palavras-chave que indicassem uma visdo mais geral, como "Histéria da Viséo
Computacional" ou "Conceitos de Visdo Computacional". Dessa forma, compilei uma lista
inicial com artigos que me pareceram relevantes, 0s quais organizei na pasta
"Stage01-Fundamentals". Posteriormente, também adicionei artigos mais especificos nessa
pasta, apos “descer os niveis”.

Com esse primeiro conjunto de artigos em méaos, passei a analisa-los para
determinar sua utilidade. Para isso, comecei lendo apenas a introdugao de cada um, o que
me permitiu identificar os mais interessantes e aqueles que chamavam mais a minha
atencdo para continuar aprofundando os estudos.

Os materiais que decidi analisar mais profundamente foram os artigos “A Review
Paper on Computer Vision” e “Computer Vision and Image Processing: the Challenges and
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Opportunities for new technologies approach” e o livro “Computer Vision” de George
Stockman.

Comecei seguindo uma ordem cronolégica e li primeiramente o livro, datado do ano
2000. No entanto, apds concluir a leitura da introdugdo, decidi passar para o préximo
material. Embora o livro oferecesse uma soélida fundamentacao e conceitos valiosos, percebi
que ele nao seria tao util para aprofundar o conhecimento no nivel que eu precisava.

De forma resumida, o livro apresenta a visdo computacional como um campo da
ciéncia da computacao que busca desenvolver algoritmos e sistemas capazes de interpretar
imagens digitais, replicando aspectos da visdo humana. Os autores discutem a
decomposicdo de imagens em representacbes computaveis, como a extracdo de
caracteristicas, segmentagédo e classificacdo de objetos, bem como a reconstrugcdo 3D a
partir de dados 2D. Eles destacam a relagdo do campo com areas como processamento de
sinais, geometria, inteligéncia artificial e aprendizado de maquina, além de enfatizar os
desafios de traduzir informagdes visuais em descricbes simbdlicas para tomada de deciséo
automatica. A introdugéo apresenta técnicas de filtragem de imagens, detecgéo de bordas,
transformacdes geométricas e extracao de caracteristicas.

Apos isso, realizei a leitura detalhada dos 2 artigos que achei mais interessantes. E
resumi abaixo seus conteudos para facilitar o entendimento.

Artigo 01: A Review Paper on Computer vision:

O artigo revisa os avangos em visao computacional, pontuando que se trata de uma
area interdisciplinar que combina processamento de imagens, reconhecimento de padroes e
aprendizado de maquina para interpretar e analisar dados visuais, como fotos e videos. As
principais aplicagbes citadas no artigo incluem deteccdo de objetos, segmentacéio,
reconhecimento facial, veiculos autbnomos, realidade aumentadalvirtual, robdtica,
monitoramento agricola, analise esportiva e diagndstico médico. A visdao computacional
também desempenha um papel crucial em inteligéncia artificial, otimizagao de processos em
e-commerce e servigos bancarios, além de ter um futuro promissor em areas como visao
3D, processamento em tempo real e computagao de borda.

Artigo 02: Computer Vision and Image Processing: the Challenges and
Opportunities for new technologies approach

O artigo revisa os desafios e oportunidades nas areas de visdo computacional e
processamento de imagens, destacando técnicas e avangos recentes. Ele explora a
aplicacdo de processamento digital de imagens em varias areas, incluindo reconhecimento
de padrdes e inteligéncia artificial, e examina como esses métodos sao utilizados para

Instituto de Informatica (INF) - UFG
Alameda Palmeiras, Quadra D, Campus Samambaia
Fone: (62) 3521-1181 / Fax: (62) 3521-1182


https://drive.google.com/file/d/1tiS0EaLRdHTjIsJnpM7SbptYGi0b7huM/view?usp=sharing
https://drive.google.com/file/d/1WG6pjnXmauG1c-czIrWTDeeCtfvg0Bp4/view?usp=sharing

MINISTERIO DA EDUCAGAO @ ‘ UFG
UNIVERSIDADE FEDERAL DE GOIAS ‘ ‘ UNIVERSIDADE
INSTITUTO DE INFORMATICA “ FEDERAL DE GOIAS

analise de imagens e extracdo de dados significativos. As técnicas discutidas incluem
algoritmos de segmentacao de imagens, detecgao de bordas, e identificagdo de objetos
usando redes neurais convolucionais (CNN). A segmentacdo de imagens & usada para
dividir imagens em regides distintas para facilitar a andlise, enquanto a detecgao de bordas
€ empregada para identificar contornos de objetos com base em variagdes de pixels. O
artigo também aborda o uso de algoritmos genéticos, redes neurais artificiais e logica fuzzy
para melhorar a precisao e eficacia dos sistemas de visdao computacional.

ApOs revisar os materiais e introdugcbes dos artigos relacionados, constatei que,
atualmente, separar visdo computacional de deep learning n&o faz mais sentido. Por isso,
decidi “descer um nivel”, passando de uma abordagem geral de visdo computacional para
uma abordagem especifica de visao computacional com deep learning.

Dito isso, perceber que a integracdo entre visdo computacional e deep learning era
essencial para um entendimento mais abrangente da area, me fez focar minha pesquisa em
artigos e materiais que explorassem especificamente a visdo computacional dentro do
contexto do deep learning. Para essa nova etapa, adotei um processo, novamente,
sistematico de busca e selecdo de artigos que me permitisse aprofundar meus
conhecimentos e entender as ultimas tendéncias e avangos e, novamente, salvei esses
artigos na pasta “Stage01-Fundamentals”.

A andlise dos “novos” artigos selecionados revelou a vasta gama de técnicas e
abordagens disponiveis na area de visdo computacional com deep learning. Nessa etapa
pude perceber que mesmo estando em “um nivel abaixo” do contexto geral ainda havia uma
infinidade de areas de aplicacao, técnicas, algoritmos, frameworks e conteudos cientificos
que sustentam a nova area.

Novamente li a introducao de todos os artigos e resumi os artigos lidos (aqueles que
achei mais interessantes) para facilitar o entendimento:

Artigo 03: Deep learning in computer vision: A critical review of
emerging techniques and application scenarios:

Este artigo revisa criticamente os avancgos recentes em deep learning (DL) aplicados
a visao computacional (CV), destacando oito técnicas emergentes: AlexNet, VGGNet,
GooglLeNet & Inception, ResNet, DenseNet, MobileNets, EfficientNet e RegNet. Ele
investiga suas origens, atualizagdes e aplicagbes em quatro cenarios principais:
reconhecimento de imagens, rastreamento visual, segmentagdo semantica e restauragéo de
imagens. O artigo divide o desenvolvimento da area em trés estagios (2012-2016,
2016-2019, e de 2019 em diante) e identifica tendéncias futuras tanto no lado técnico quanto
nas aplicagbes, oferecendo insights valiosos para pesquisadores e profissionais da industria
de CV.
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Cada artigo estudado trouxe contribui¢gdes valiosas que ajudaram a aprofundar meu
entendimento sobre como os modelos de deep learning podem ser aplicados para resolver
problemas de visdo computacional em cenarios variados. Entretanto, ainda era muita coisa
€ eu percebi que era necessario “descer o nivel’” mais uma vez.

Para afunilar mais e reduzir o escopo, fiz um levantamento de alguns dos conceitos
mais citados em todos artigos que estudei, sendo eles:

Processamento de imagens
Extracao de caracteristicas
Segmentacao Semantica
Detecc¢ao de Objetos
Reconhecimento de padrées
Classificagdo de imagens

E dentre os varios conceitos que me deparei, Detecgédo de objetos continua sendo o
que mais mexe com 0 meu corag¢ao. Dessa forma, decidi descer mais um nivel, passando
de visdo computacional para visdo computacional com deep learning, e dai passando para
deteccio de objetos.

Mais uma vez pesquisei materiais ajustando minha busca de acordo com o nivel em
que eu estava, e, mais uma vez, coloquei os resultados dessa busca na pasta
“Stage01-Fundamentals”.

O meu proximo passo sera estudar esses materiais que encontrei para compreender,
de fato, a area que escolhi, pois, por mais que ja tenha descido dois niveis, ainda é uma
area extensa e com muitos materiais e técnicas proprias.
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Termo de Aceite de Entrega

Objetivo deste documento
Este documento faz parte do Processo da disciplina Residéncia em IA e tem como objetivo
formalizar o aceite da entrega considerando o planejado e o realizado para o periodo.

Data da Reuniao (“gate”) de aprovagao: 26 de set. de 2024

Participantes da Entrega [matriculados em Residéncia em IA]:

Guilherme Henrique dos Reis

Entrega: [descrever a ENTREGA: requisitos e produtos gerados: links para textos, cédigos, videos etc.]

Descri¢cdo do Stage: Material completo neste link.

e Objetivo: Estudar os fundamentos e histéria da Deteccdo de objetos usando Deep Learning.
e Abordagem:

o Ler os artigos selecionados anteriormente sobre Detecgcéo de objetos com Deep Learning
e Materiais Revisados:

o Artigos:

m  “A survey of Deep Learning-based Object Detection” - fundamentos e histéria do
campo de pesquisa.
e Final: Necessidade de encontrar materiais mais recentes pois grande parte do material
selecionado pode estar obsoleto e nao discutir técnicas e avangos recentes.

Planejamento: [descrever o que pretende fazer para realizar a proxima ENTREGA]

Estudar profundamente os artigos selecionados que foram publicados nos ultimos meses para
obter uma compreensao sobre o estado da arte em Detecgao de Objetos com Deep Learning.

Observacgao: [caso precise fazer alguma observagao, de qualquer “natureza”]

ACEITE DA ENTREGA:

CEDRIC LUIZ DE CARVALHO: (11D
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O objetivo desse stage era estudar mais profundamente os artigos encontrados
sobre deteccdo de objetos, com foco no uso de técnicas de Deep Learning. Para isso,
analisei os materiais de forma parecida ao que havia feito anteriormente, ou seja, comecei
lendo apenas a introdugdo de cada artigo, o que me permitiu identificar os mais
interessantes e aqueles que chamavam mais a minha atengéo para continuar aprofundando
os estudos.

O primeiro artigo que decidi estudar foi o artigo “A Survey of Deep Learning-based
Object Detection” que, de forma resumida, faz uma revisdao detalhada dos principais
métodos de deteccdo de objetos baseados em Deep Learning, abordando suas
caracteristicas, arquiteturas e aplicagdes.

A introducdo do artigo destaca a importancia da deteccdo de objetos em varias
areas, como segurancga, diregdo autbnoma e analise de imagens de drones. A evolug¢do das
Redes Neurais Convolucionais (CNNs) e o aumento da capacidade de computacdo sao
fatores criticos para o avango nesta area. A tarefa de deteccdo envolve a localizacido de
instancias de objetos semanticos de uma determinada classe (ex.: humanos, carros) em
imagens e videos. Os métodos de deteccdo s&o divididos em detectores de uma e duas
fases.

O artigo também traz o conceito de "backbone", que refere-se a rede de extragéo de
caracteristicas usada como base para deteccdo de objetos. Redes populares incluem
ResNet, MobileNet e ShuffleNet. A escolha da rede backbone depende da necessidade de
balango entre precisdo e eficiéncia. Redes mais profundas como ResNet garantem alta
capacidade de detecgao, enquanto redes leves como MobileNet sdo usadas para aplicagdes
em dispositivos moveis.

A secao subsequente do material apresenta as principais arquiteturas de deteccéao
de objetos baseadas em deep learning R-CNN, Fast R-CNN, Faster R-CNN, YOLO, SSD e
RetinaNet.

Também é citado alguns datasets e benchmarks para essa tarefa como PASCAL
VOC, MS COCO, ImageNet e VisDrone.

O artigo também destaca quatro etapas principais de um pipeline tipico de detecgao:
pré-processamento, extracao de caracteristicas, classificagcao/localizagao e
pbés-processamento.

Além disso, é destacado que a deteccdo de objetos tem inumeras aplicagdes
praticas, como em veiculos autbnomos, vigilancia, e até em diagndsticos médicos. As
ramificagdes incluem a deteccao de textos em cena, deteccio de pedestres e segmentacao
de instancias, como no caso do Mask R-CNN, que combina detec¢do de objetos com
segmentacao.

O artigo estudado forneceu uma base solida de fundamentos e conceitos chave da
area que estavam presentes na maioria dos materiais selecionados. Entretanto, esse
material foi publicado em 2019 e ndo esta mais compativel com o estado da arte.
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Dessa forma, fui atras de encontrar algum material mais recente que pudesse conter
técnicas e conceitos modernos da area. Encontrei o artigo “Object Detection in 20 years: a
survey” que traz uma revisdo mais recente que cita conceitos até entdo mal mencionados,
como Transformers.

Assim, o meu préximo passo sera estudar esse artigo profundamente, e outros
materiais recentes, para entender o cenario atual da deteccdo de objetos usando deep
learning.
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Termo de Aceite de Entrega

Objetivo deste documento
Este documento faz parte do Processo da disciplina Residéncia em IA e tem como objetivo
formalizar o aceite da entrega considerando o planejado e o realizado para o periodo.

Data da Reuniao (“gate”) de aprovagao: 3 de out. de 2024

Participantes da Entrega [matriculados em Residéncia em IA]:

GUILHERME HENRIQUE DOS REIS

Entrega: [descrever a ENTREGA: requisitos e produtos gerados: links para textos, cédigos, videos etc.]

Descrigcdo do Stage: Material completo neste link.

e Objetivo: Estudar materiais recentes sobre Detecgédo de Objetos Usando Deep Learning
e Abordagem:

o Ler os artigos selecionados que foram publicados no ultimo ano sobre Detecgéo de objetos

com Deep Learning

e Materiais Revisados:

o Artigo:

m  “A review of object detection: Datasets, performance evaluation, architecture,
applications and current trends” - novidades na area de Detecg¢ao de Objetos

Final: Conclui o estudo de um artigo de revisdo recente na area e o comparei com o conhecimento
adquirido durante o Stage anterior, destacando as inovagdes introduzidas recentemente.

Planejamento: [descrever o que pretende fazer para realizar a préxima ENTREGA]

Estudar as arquiteturas de Detecgdo de Objetos YOLO (You Only Look Once) e DETR (Detection
Transformers).

Observacgao: [caso precise fazer alguma observagao, de qualquer “natureza’]

ACEITE DA ENTREGA:
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CEDRIC LUIZ DE CARVALHO: (I

O objetivo deste Stage foi realizar uma busca por materiais atualizados sobre
deteccdo de objetos utilizando deep learning, j@ que o0s recursos encontrados até o
momento, datados de 2019, poderiam nao contemplar as técnicas mais recentes. Para isso,
utilizei plataformas como Google Académico e IEEE Xplore, entre outras, aplicando filtros de
data para selecionar publicagdes dos ultimos 12 meses. A pesquisa foi realizada com o
termo "Object Detection Review".

Apos filtrar os materiais encontrados, decidi ler o artigo intitulado “A review of object
detection: Datasets, performance evaluation, architecture, applications and current trends”
de Wei Chen e colaboradores, publicado em janeiro de 2024.

Esse artigo revisa a evolugdo da deteccao de objetos, destacando a transicdo dos
métodos tradicionais para os baseados em aprendizado profundo, como as redes neurais
convolucionais (CNNs), que trouxeram avangos significativos em precisdo e eficiéncia.
Enquanto os métodos tradicionais dependiam da extragcdo manual de caracteristicas (como
HOG e SIFT), as CNNs permitem a extragdo automatica de caracteristicas de alto nivel.

O estudo classifica os métodos modernos de deteccao de objetos em ftrés
categorias: baseados em ancoras (Anchor-based), sem ancoras (Anchor-free) e baseados
em transformadores (Transformer-based). Além de discutir a estrutura, vantagens e
desvantagens desses métodos, o artigo também explora os principais conjuntos de dados
(como PASCAL VOC, MS COCO e ImageNet) e as métricas de avaliacdo (como mAP e
loU).

As aplicagdes da deteccdo de objetos abrangem diversas areas, como transporte,
medicina e vigilancia. O artigo também aponta tendéncias futuras na pesquisa, destacando
0 uso crescente de transformadores e os desafios de melhorar a deteccdo de objetos
pequenos € em cenarios complexos.

O que mais se destacou para mim foi a relevancia das adicbes que o artigo trouxe
em relagdo aos materiais estudados no Stage 02. Embora mantenha toda a base teérica dos
artigos anteriores, este trabalho introduz novas técnicas e algoritmos, como os baseados em
transformers, além de também apresentar datasets mais recentes.

Os artigos "A review of object detection: Datasets, performance evaluation,
architecture, applications and current trends" de Wei Chen (estudado no Stage03) e "A
Survey of Deep Learning-based Object Detection" de Licheng Jiao (estudado no Stage02)
tém abordagens e focos diferentes em relagdo a detecgéo de objetos, entdo decidi comparar
os dois para identificar as principais diferencas entre eles.

Diferencas entre os materiais:
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Datasets e Métricas de Avaliagao de Desempenho:

Wei Chen: O artigo de Wei Chen destaca-se por dar uma énfase detalhada aos
datasets utilizados na detecgao de objetos e métodos de avaliagdo de desempenho. Ele traz
uma revisdo abrangente das bases de dados mais atualizadas, como COCO, VOC, Open
Images, entre outras, além de discutir as métricas mais relevantes para a avaliacdo do
desempenho dos algoritmos (AP, mAP, AR, F1-score etc.).

e Novidades: Atualizagdo dos principais datasets (adicdo dos datasets Open Images,
Waymo Open Dataset, Berkley Deep Drive, VisDrone, ArgoVerse, entre outros)
utilizados na detecgdo de objetos e discussdo detalhada de desafios como o
desequilibrio de classes, complexidade de cenas e resolugao de imagens.

Licheng Jiao: O artigo de Jiao também revisa os datasets, mas o foco € menos
detalhado nesse aspecto. Ele se concentra mais em métodos baseados em aprendizado
profundo e seus impactos na detecgdo de objetos, mencionando apenas os datasets mais
amplamente usados (MS COCO, PASCAL VOC, entre outros) sem entrar em muitos
detalhes sobre como eles afetam a avaliagédo do desempenho.

Arquiteturas:

Wei Chen: Visdo atualizada das arquiteturas usadas para deteccao de objetos,
incluindo as mais recentes como EfficientDet, YOLOv8 (embora hoje ja esteja na v1i1,
langada dia 30/09/24) e versdes mais otimizadas da familia RetinaNet. Ele também fala
sobre as abordagens hibridas que combinam redes neurais convolucionais (CNNs) com
Vision Transformers (ViT) e suas variagdes, como o DETR (Detection Transformer).

e Novidades: O uso de modelos hibridos CNN e Transformers, além de melhorias em
eficiéncia computacional e menor consumo de meméaria nas novas arquiteturas, sao
aspectos abordados de maneira inédita.

Licheng Jiao: O foco maior € em arquiteturas baseadas em CNNs, como Faster

R-CNN, SSD, YOLO (primeiras versbes) e RetinaNet, visto que na época os Transformers
ainda nao tinham ganhado grande popularidade no campo da visdo computacional.

Aplicacgoées:
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Wei Chen: Aplicagdes mais recentes e emergentes da detec¢cao de objetos, como
veiculos autbnomos, drones, cidades inteligentes, monitoramento ambiental, e novas
aplicagdes em saude, como na radiologia com detecgdo de anomalias. Ele também aborda
o impacto da detecg¢ao de objetos em tempo real, discutindo tecnologias para otimizacao de
inferéncia em dispositivos mdveis e embarcados.

e Novidades: Aplicagdes emergentes como deteccdo em dispositivos loT, cidades
inteligentes e avancos na area médica, com énfase em |A para saude.

Licheng Jiao: Também discute varias aplicagbes como seguranga (CCTV,
vigilancia), veiculos autébnomos e andlise de imagens aéreas. Ele ndo aborda em detalhes
os dispositivos moveis e embarcados.

Tendéncias Atuais e Desafios Futuros:

Wei Chen: O artigo traz uma seg¢ao sobre as tendéncias atuais e desafios futuros na
deteccdo de objetos, como a necessidade de algoritmos mais robustos contra ataques
adversarios, a tendéncia de edge computing, o aumento da eficiéncia energética, e os
desafios éticos e legais, como privacidade e viés algoritmico.

e Novidades: Discussdo atualizada sobre a integragdo de edge computing, detec¢ao
de objetos em ambientes adversos e éticos no uso de |A.

Licheng Jiao: O artigo de Jiao menciona alguns desafios, mas foca mais nas
limitagbes técnicas da época, como a necessidade de melhor generalizacdo dos modelos e
aumento da eficiéncia computacional, sem entrar em detalhes sobre ética ou computagao
em borda.

Técnicas de Pos-Processamento e Modelos de Generalizagao:

Wei Chen: Aborda o uso de técnicas avancadas de pds-processamento, como
Non-Maximum Suppression otimizado e abordagens baseadas em aprendizado para
refinamento de deteccao. Também destaca como novos métodos de generalizagdo estao
surgindo para melhorar o desempenho em cenarios de few-shot e zero-shot learning.

e Novidades: Uso de aprendizado com poucos dados (few-shot) e métodos de
refinamento automatizados como parte essencial do pipeline de deteccgéo.
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Licheng Jiao: Menos foco em técnicas de pds-processamento avangadas e pouca
mencdo a few-shot e zero-shot learning, pois esses conceitos ainda estavam em seus
estagios iniciais.

Com base na comparagao entre os artigos de Wei Chen e Licheng Jiao, ficou claro
que a evolucdo das arquiteturas de deteccéo de objetos, particularmente com a introdugao
de técnicas baseadas em transformers e a combinagdo com redes convolucionais, trouxe
avancgos significativos em precisado, eficiéncia e adaptabilidade a cenarios complexos. As
inovagdes mais recentes, como as arquiteturas hibridas que combinam CNNs com Vision
Transformers (ViT) e o uso de modelos como YOLOVS (e as versoes mais atuais) e DETR,
destacam-se como marcos importantes para superar desafios como a deteccao de objetos
pequenos € o desempenho em tempo real. Dessa forma, o préximo passo natural na
jornada de estudos sera explorar mais detalhadamente as arquiteturas YOLO e DETR,
entendendo suas estruturas, pontos fortes e suas aplicagdes em cenarios reais, com o
objetivo de aprofundar o conhecimento sobre as tendéncias mais recentes da deteccao de
objetos.
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Termo de Aceite de Entrega

Objetivo deste documento
Este documento faz parte do Processo da disciplina Residéncia em IA e tem como objetivo
formalizar o aceite da entrega considerando o planejado e o realizado para o periodo.

Data da Reuniao (“gate”) de aprovacao: 9 de out. de 2024

Participantes da Entrega [matriculados em Residéncia em IA]:

GUILHERME HENRIQUE DOS REIS

Entrega: [descrever a ENTREGA: requisitos e produtos gerados: links para textos, cédigos, videos etc.]

Descrigcdo do Stage: Material completo neste link.

e Objetivo: Estudar as arquiteturas de Detecgédo de Objetos YOLO e DETR.
e Abordagem:
o Estudar os artigos das arquiteturas.
o Assistir videos pertinentes da playlist Modern Object Detection: from YOLO to transformers

- YouTube
e Materiais Revisados:
o Artigos:
m  “End-to-End Object Detection with Transformers” - Proposta e fundamentacao do
DETR
m “You Only Look Once: Unified, Real-Time Object Detection” - Proposta e
fundamentacéo do YOLO

Final: Levantamento de pontos chaves de cada arquitetura.

Planejamento: [descrever o que pretende fazer para realizar a proxima ENTREGA]

Estudar as implementagoes do YOLO e DETR

Observacgao: [caso precise fazer alguma observagao, de qualquer “natureza’]

ACEITE DA ENTREGA:
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CEDRIC LUIZ DE CARVALHO: (@11

O objetivo deste Stage foi estudar as arquiteturas de detecgao de objetos YOLO e
DETR, para compreender os algoritmos que mais sdo usados atualmente para essa tarefa.
Para isso foi estudado os artigos “End-to-End Object Detection with Transformers” e “You
Only Look Once: Unified, Real-Time Object Detection”. Para deixar o resultado do estudo
mais palpavel, elenquei os principais pontos dessas arquiteturas nesse material.

YOLO (You Only Look Once):

Sistema de detecgdo de objetos em tempo real que enquadra a tarefa de detecgao
como um unico problema de regressdo, dos pixels da imagem as coordenadas das
bounding boxes e probabilidades das classes. Detecta multiplos objetos em uma imagem,
prevendo bboxes e probabilidades de classe em uma Unica passagem direta pela rede.

DETR (Detection Transformers):

Propbe um framework de detecgdo de objetos de ponta a ponta usando
Transformers, eliminando a necessidade de componentes tradicionais como propostas de
regidao e pos-processamento (non maximum supression). Realiza a detec¢ao de objetos e a
previsdo de bboxes usando uma arquitetura encoder-decoder baseada em Transformers.

Comparacao entre YOLO e DETR

Arquitetura

YOLO:

Usa uma rede neural convolucional (CNN) customizada baseada na
arquitetura GoogLeNet. O artigo original da YOLO utiliza 24 camadas convolucionais
seguidas de 2 camadas fully conected. A YOLO divide a imagem em uma grade
(S*S), e cada célula da grade prevé bounding boxes e confianga para objetos cujo
centro cai dentro dessa célula. A YOLO realiza a classificacdao de objetos e a
localizacdo simultaneamente por meio de uma unica CNN, unificando a detecgdo em
um unico framework. Cada célula da grade prevé bboxes, confiangca de objeto e
probabilidades de classe. Combina a loss de localizag&o (regressédo da bbox) com a
loss de classificagao.

DETR:

Usa uma CNN padrao (ResNet no artigo original) para extrair caracteristicas
visuais da imagem de entrada. Usa um modelo transformer encoder-decoder onde o
encoder processa as caracteristicas da imagem, e o decoder usa consultas de
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objetos aprendidas para prever bounding boxes e classes. O DETR é projetado
como uma abordagem fim-a-fim, sem necessidade de ancoras pré-definidas,
propostas de regiao ou pos-processamento. Os transformers lidam tanto com a
deteccdo de objetos quanto com a regressdo das caixas delimitadoras. Leva
vantagem do mecanismo de atencado dos Transformers para relacionar o contexto
global entre caracteristicas da imagem e consultas de objetos.

Treinamento

YOLO:

Inicialmente pré-treinado no conjunto de dados de classificacao ImageNet
para extracdo geral de caracteristicas, e depois € ajustado em conjuntos de dados
de deteccdo de objetos. Treinado em conjuntos de dados de detecgdo de objetos
como PASCAL VOC e MS COCO. O YOLO pode lidar com varias classes de objetos
e caixas delimitadoras. O YOLO nao usa caixas de ancoras em sua versao original.
Em vez disso, cada célula da grade prevé diretamente um numero fixo de caixas
delimitadoras. A funcado de loss usada combina varias tarefas: loss de localizagéao
(para caixas delimitadoras), loss de confianga (para existéncia de objeto) e loss de
classificagao.

DETR:

Usa um backbone CNN (ResNet pré-treinada no ImageNet) para extracao de
caracteristicas, mas a porg¢ao transformer é treinada em conjuntos de dados de
detecgado de objetos. O artigo original avalia no MS COCO, mas o DETR requer
conjuntos de dados maiores devido a sua dependéncia pesada do modelo
transformer. Usa a loss Hungara para casar previsées com caixas delimitadoras de
verdadeiros positivos, combinando loss de classificagdo (para roétulos de objetos),
loss L1 (para caixas delimitadoras) e loss de loU (Intersection over Union)
generalizada.

Tempo de Inferéncia e Complexidade

YOLO:

O YOLO é conhecido por seu tempo de inferéncia rapido. Ele alcanga
deteccdo em tempo real a cerca de 45 frames por segundo (FPS) na implementacao
original. A Unica passagem direta para a deteccdo de objetos torna o YOLO
computacionalmente eficiente e ele escala bem para aplicagbes em tempo real em
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GPUs. O foco é na velocidade, trocando um pouco de precisao por um FPS elevado,
especialmente em versdes menores como o0 YOLO-nano.

DETR:

O DETR tem um tempo de inferéncia significativamente mais lento
comparado ao YOLO. Devido ao mecanismo de transformer, o DETR é muito mais
intensivo computacionalmente, especialmente na fase do decoder, que processa as
consultas de objetos iterativamente. A complexidade computacional do DETR cresce
de forma quadratica com o tamanho da imagem devido ao mecanismo de atengao
nos Transformers, resultando em tempos de inferéncia mais lentos comparado a
arquiteturas baseadas em convolucdo, como o YOLO. Sacrifica velocidade de
inferéncia por uma detecgdo de maior qualidade, especialmente em cenarios de
deteccao desafiadores.

Complexidade Matematica

YOLO:

A matematica do YOLO é relativamente simples. Ele define a tarefa de
deteccdo de objetos como um problema de regressao ao dividir a imagem em uma
grade. Para cada célula da grade, prevé caixas delimitadoras e pontuagdes de
confianga associadas. O YOLO prevé diretamente as coordenadas da caixa
delimitadora como \( (x, y, w, h)\), juntamente com a confianga do objeto. O YOLO
combina uma fungado de perda multi-parte: perda de localizagao (diferenga quadrada
para coordenadas de caixas delimitadoras), perda de confianga (entropia cruzada
binaria para a presenca de objeto) e perda de classificagdo (entropia cruzada
softmax para probabilidades de classe). A arquitetura de unica CNN reduz a
complexidade por ndo depender de redes de propostas de regidao, ancoras ou
processamento em multiplos estagios.

DETR:

O DETR é matematicamente complexo, dependendo fortemente do
mecanismo de atencdo dos Transformers. O mecanismo de auto-atengao permite
que cada elemento se relacione com todos os outros globalmente, exigindo multiplas
multiplicacdes de matrizes por camada. O DETR usa o algoritmo de correspondéncia
Hungaro para casar as caixas delimitadoras previstas com as verdadeiras. Isso
requer a solucdo de um problema de otimizagdo combinatoria para minimizar a perda
de correspondéncia entre previsdes e verdadeiros positivos. As camadas transformer
envolvem atengdo multi-cabega, que calcula pontuac¢des de atencéo entre cada par
de tokens de entrada, aumentando o custo e a complexidade computacional. O
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DETR usa uma combinagao de perda L1 para regressao de caixas delimitadoras,
perda de loU generalizada e perda de entropia cruzada para classificagdo, o que é
mais complexo do que a fung¢ao de perda do YOLO.

Pés-processamento

YOLO:

O YOLO usa supressdo ndo-maxima (NMS) para remover previsdes
redundantes de caixas delimitadoras, uma técnica comum em detectores de objetos.
Isso € necessario para filtrar caixas sobrepostas. O YOLO original ndo usa ancoras.
Versoes posteriores (YOLOvV2 e além) introduziram caixas de ancora para melhorar a
precisdo, mas a primeira versao prevé caixas delimitadoras diretamente.

DETR:

O DETR n&o requer supressdao nao-maxima (NMS) porque sua arquitetura
baseada em transformer gera um numero fixo de previsdes, e o mecanismo de
atencdo garante menos caixas duplicadas. Isso reduz a complexidade do
pos-processamento em comparagao com o0 YOLO. O DETR prevé um conjunto fixo
de consultas de objetos que s&o correspondidos com os verdadeiros positivos via o
algoritmo Hungaro, eliminando a necessidade de propostas de regido ou caixas de
ancora.

Desempenho e Precisao

YOLO:

O YOLO troca parte da precisao pela velocidade. Embora seja rapido, muitas
vezes tem dificuldades com objetos menores ou objetos em cenas densas devido a
estrutura de grade grosseira. A estrutura de grade pode limitar seu desempenho, ja
que cada célula da grade é responsavel por detectar apenas um numero limitado de
objetos, o que pode levar a erros em cenas densas.

DETR:

O DETR atinge maior precisao, especialmente em cenas complexas, e
consegue lidar melhor com a detecgéo de objetos de tamanhos variados, devido ao
contexto global fornecido pelo Transformer. Ele tem maior precisdo e melhor
localizacdo de objetos, particularmente em objetos complexos ou sobrepostos. No
entanto, o DETR requer tempos de treinamento significativamente mais longos e

Instituto de Informatica (INF) - UFG
Alameda Palmeiras, Quadra D, Campus Samambaia
Fone: (62) 3521-1181 / Fax: (62) 3521-1182



MINISTERIO DA EDUCAGAO @ ‘ UFG
UNIVERSIDADE FEDERAL DE GOIAS ‘ ‘ UNIVERSIDADE
INSTITUTO DE INFORMATICA “ FEDERAL DE GOIAS

conjuntos de dados maiores para convergir, além de ser mais lento na inferéncia

comparado ao YOLO.
Resumo
e YOLO:

o Otimizado para velocidade e eficiéncia, tornando-o adequado para aplicagdes
em tempo real com precisio moderada. E mais eficiente
computacionalmente, o que o torna viavel para implantacao em dispositivos
com recursos computacionais limitados.

e DETR:

o Focado na precisdo, especialmente para cenas complexas e densas. Seu
design fim-a-fim e dependéncia da arquitetura Transformer eliminam muitos
componentes tradicionais, mas ao custo de inferéncia mais lenta e maior
demanda computacional.
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Termo de Aceite de Entrega

Objetivo deste documento
Este documento faz parte do Processo da disciplina Residéncia em IA e tem como objetivo
formalizar o aceite da entrega considerando o planejado e o realizado para o periodo.

Data da Reuniao (“gate”) de aprovagao: 16 de out. de 2024

Participantes da Entrega [matriculados em Residéncia em IA]:

GUILHERME HENRIQUE DOS REIS

Entrega: [descrever a ENTREGA: requisitos e produtos gerados: links para textos, cédigos, videos etc.]

Objetivo: material neste link
Estudar as implementac¢des das arquiteturas de deteccéo de objetos YOLO e DETR.

Abordagem:

e Pesquisar as organizagdes responsaveis pelas arquiteturas originais de ambos os algoritmos.

e Analisar os artigos e fundamentos teéricos de cada um.

e Assistir videos da playlist Modern Object Detection: from YOLO to transformers no YouTube para
complementar o entendimento.

Materiais Revisados:

e Artigos:
o "End-to-End Object Detection with Transformers" - Proposta e fundamentagéo da arquitetura DETR.
o "You Only Look Once: Unified, Real-Time Object Detection" - Proposta e fundamentagédo da
arquitetura YOLO.
e Testes com os algoritmos:
o Utilizagdo de modelos pré-treinados do DETR e YOLO11 para detecgdo em uma imagem arbitraria.
o O DETR identificou um objeto como sheep com 1.00 de confianga, enquanto o YOLO identificou
como sheep com 0.95 de confianga, mas ambos falharam na classificagéo correta.
o  Apo6s ajuste fino com um dataset de animais (1.000 imagens), o DETR identificou goat com 0.76 de
confianca, enquanto o YOLO11 classificou como racoon com 0.78 de confianga.

Resultados:

e DETR: Conseguiu identificar a classe correta (goat) com 0.76 de confianga apds o ajuste fino.
e YOLO11: Identificou incorretamente a classe (racoon) com 0.78 de confianga, mesmo apds o ajuste.

Conclusao:
O DETR demonstrou um desempenho superior na detecgao correta da classe, capturando melhor o contexto global da
imagem, enquanto o YOLO11 falhou na classificagéo.
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Planejamento: [descrever o que pretende fazer para realizar a proxima ENTREGA]

Estudar variantes do DETR (CoDETR, RTDETR, DINO)

Observacgao: [caso precise fazer alguma observagao, de qualquer “natureza’]

ACEITE DA ENTREGA:

CEDRIC LUIZ DE CARVALHO: (T

O objetivo deste Stage foi estudar as implementacdes das arquiteturas YOLO e
DETR. O primeiro passo foi identificar as organiza¢des responsaveis pelo desenvolvimento
das arquiteturas originais do DETR (DEtection TRansformers) e do YOLO (You Only Look
Once). O DETR foi proposto pela equipe de pesquisa da Facebook Al Research em 2020.
Esta arquitetura inovadora utiliza transformers, uma estrutura amplamente utilizada em
processamento de linguagem natural, para realizar a tarefa de detec¢do de objetos.
Diferente de modelos convencionais, como o YOLO, que utilizam uma abordagem baseada
em redes convolucionais, o DETR aproveita a atencdo dos transformers para identificar e
localizar objetos em imagens com mais precisdo, mesmo em cenarios mais complexos e
com sobreposicado de objetos.

Ja o YOLO, uma das arquiteturas mais populares em detec¢do de objetos, foi
inicialmente desenvolvido por Joseph Redmon e colaboradores na Universidade de
Washington em 2016. O modelo foi revolucionario ao propor uma abordagem de detecgao
em tempo real, onde a imagem ¢é dividida em regides e os objetos sdo detectados
simultaneamente, em vez de utilizar uma abordagem em varias etapas como outros
algoritmos tradicionais. Ao longo dos anos, o YOLO passou por varias itera¢des e melhorias,
com a quinta versado (YOLOv5) sendo uma das mais conhecidas e amplamente adotadas. A
organizacao Ultralytics foi responsavel pelo desenvolvimento e popularizagdo de
implementagdes da YOLO, que foram altamente otimizadas para desempenho e facilidade
de uso em projetos de visdo computacional.

Ao estudar as implementagdes desses algoritmos, foi importante compreender as
principais diferencas entre suas abordagens. O DETR, ao utilizar transformers, destaca-se
por seu potencial em capturar relagdes globais entre objetos e seu contexto na imagem. Em
contrapartida, o YOLO mantém uma abordagem baseada em redes convolucionais que
permite processar imagens de forma rapida e eficiente, sendo muito utilizado em aplicagdes
de tempo real, como drones e veiculos autbnomos. Cada um desses algoritmos tem suas
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vantagens e desvantagens dependendo do tipo de tarefa e dos requisitos de desempenho, o
que torna essencial entender o contexto no qual serdo implementados.

Testes com os algoritmos:
Primeiramente decidi validar como os algoritmos iriam performar em imagens

arbitrarias. Para isso, utilizei os modelos pré-treinados do DETR e YOLO11, realizando a
deteccdo em uma imagem selecionada.

Deteccéo realizada com o DETR (classe sheep 1.00)
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shee[iO.QS

%

Deteccéo realizada com o YOLO11 (classe sheep 0.95)

Com esse teste inicial realizando apenas a inferéncia com os modelos pré-treinados
em uma imagem arbitraria constatei que nenhum dos modelos classificaram com éxito a
regido detectada. A partir disso decidi estender os testes e realizar um ajuste fino nos
modelos, tendo como base a imagem que usei inicialmente, em um dataset de animais com
varias classes e cerca de mil imagens.

Treinei ambos os modelos com 50 épocas e hiperparametros padrdes, e o objetivo
era perceber qual dos modelos conseguia generalizar melhor para a classe da imagem
inicial.
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Detecgéo falha do YOLO11 (classe racoon 0.78)
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Por mais que os dois modelos tenham sido treinados de maneira similar, o DETR se
mostrou mais promissor, tendo um resultado melhor no experimento realizado.
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Termo de Aceite de Entrega

Objetivo deste documento
Este documento faz parte do Processo da disciplina Residéncia em IA e tem como objetivo
formalizar o aceite da entrega considerando o planejado e o realizado para o periodo.

Data da Reuniao (“gate”) de aprovagao: 31 de out. de 2024

Participantes da Entrega [matriculados em Residéncia em IA]:

GUILHERME HENRIQUE DOS REIS

Entrega: [descrever a ENTREGA: requisitos e produtos gerados: links para textos, cédigos, videos etc.]

Objetivo: material neste link
Estudar variagdes da arquitetura de deteccéo de objetos DETR.

Abordagem:

e Analisar os artigos e fundamentos tedricos de cada uma das arquiteturas selecionadas.
e Playlist Modern Object Detection: from YOLO to transformers no YouTube para complementar o entendimento.

Arquiteturas selecionadas:

Co-DETR: DETRs with Collaborative Hybrid Assignments Training

De-DETR: Deformable Transformers for End-to-End Object Detection

DINO: DETR with Improved DeNoising Anchor Boxes

RT-DETR: Real-time End-to-End Object Detection with Hierarchical Dense Positive Supervision
DETR: End-to-End Object Detection with Transformers

Conclusao:
Muitas variagbes dessa arquitetura, muito exaustivo computacionalmente para testar todas.

Planejamento: [descrever o que pretende fazer para realizar a proxima ENTREGA]

Definir o conjunto de dados.
Implementar o Co-DETR.

Observacgao: [caso precise fazer alguma observagao, de qualquer “natureza”]
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ACEITE DA ENTREGA:

CEDRIC LUIZ DE CARVALHO: (11D

O objetivo deste Stage foi compreender a evolugédo das arquiteturas de deteccao de
objetos da familia DETR, que é uma das principais abordagens baseadas em Transformers
para essa tarefa. Para isso, analisei cinco artigos: "End-to-End Object Detection with
Transformers", "DETRs with Collaborative Hybrid Assignments Training", "Deformable
DETR: Deformable Transformers for End-to-End Object Detection", "DINO: DETR with
Improved DeNoising Anchor Boxes for End-to-End Object Detection" e "RT-DETRv3:
Real-time End-to-End Object Detection with Hierarchical Dense Positive Supervision".
Abaixo, estdo elencados os principais pontos dessas arquiteturas e suas evolugdes ao longo
dos anos.

DETR (Detection Transformers):

A arquitetura DETR original propée um framework de detec¢éo de objetos de ponta a
ponta com Transformers, eliminando componentes como as propostas de regido e o
pos-processamento com NMS (Non-Maximum Suppression). A arquitetura é baseada em
um Transformer encoder-decoder e se destacou por simplificar o pipeline de detecgao ao
tratar o problema como uma tarefa de correspondéncia direta entre previsdes e objetos.

Evolugoes nas Arquiteturas DETR:

Co-DETR: DETRs with Collaborative Hybrid Assignments Training (2023):

Adiciona estratégias de atribuicdo hibrida durante o treinamento para otimizar a
aprendizagem das previsdes, ajudando o modelo a convergir de forma mais eficiente e a
aumentar a precisdo de deteccao.

Possui o melhor desempenho atualmente.

De-DETR: Deformable Transformers for End-to-End Object Detection (2020):

Introduz a atencdo deformavel, uma abordagem que permite que a atengao
Transformer se concentre em regides de interesse ao invés de toda a imagem, resultando
em uma reducgao significativa do custo computacional e maior precisdo em objetos
pequenos e complexos.

DINO: DETR with Improved DeNoising Anchor Boxes (2022):

Introduz caixas ancoras com denoising, 0 que melhora a precisdo ao localizar
objetos e a deteccdo de pequenos objetos. Esse ajuste torna o modelo mais eficaz em
situagcbes com alta densidade de objetos.
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RT-DETR: Real-time End-to-End Object Detection with Hierarchical Dense Positive
Supervision (2023):

Projeta uma arquitetura otimizada para aplicagcbes em tempo real, com um
mecanismo de supervisao hierarquica densa que melhora a deteccéo e torna o modelo mais
rapido e leve.

Comparacgao entre as arquiteturas DETR:

Arquitetura do modelo:

DETR Original:

Utiliza uma CNN padrdo (como ResNet) para extrair caracteristicas da
imagem. Com um encoder-decoder Transformer, processa as caracteristicas da
imagem e usa consultas de objetos para prever bounding boxes e classes. Dispensa
ancoras e propostas de regido, usando o mecanismo de atencao global dos
Transformers para identificar contextos de objetos.

Principais Modificagbes:

e Collaborative Hybrid Assignments: Atribuicdbes hibridas para
balancear melhor o treinamento.

e Deformable DETR: Implementa uma atencdo focada, chamada
atencao deformavel, que melhora a eficiéncia e precisao ao focar em
partes relevantes da imagem, otimizando o custo de calculo.

DINO: Caixas ancoras denoised para aprimorar a localizacao.
RT-DETR: Supervisdo hierarquica densa, otimizada para inferéncia
rapida.

Treinamento do modelo
DETR Original:
Treinamento pesado, com um grande numero de épocas, devido a
dependéncia do Transformer para aprender associagdes globais. O artigo avalia no
MS COCO, mas requer conjuntos de dados grandes.

Modificagoes:

e Collaborative Hybrid Assignments: otimiza o treinamento, aumentando a
velocidade de convergéncia.
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e Deformable DETR: utiliza a atengcao deformavel para acelerar o treinamento
e reduzir a quantidade de dados necessaria para alcancar boa precisao, o
que é vantajoso para dados limitados ou de alta complexidade.

DINO: melhora a eficiéncia da localizagdo com caixas ancoras.
RT-DETR: reduz o tempo de treinamento e ajusta para tempos de resposta
rapidos.

Tempo de Inferéncia e Complexidade do modelo

DETR Original:

Tem um tempo de inferéncia mais lento devido a complexidade do
Transformer. A atencao global requer muitos recursos e torna o modelo inadequado
para aplicacbes em tempo real.

Evolugoées:

Deformable DETR reduz o custo computacional com sua atencao
deformavel, alcangando tempos de inferéncia significativamente mais rapidos e
melhor desempenho em objetos pequenos.

RT-DETR é otimizado para tempo real, alcangando boa performance com
menos recursos, sendo o mais eficiente entre os modelos DETR.

DINO também traz ganhos de velocidade em comparagcdo com o DETR
original.

Complexidade Matematica

DETR Original usa atengcdo multi-cabega para relagdes globais, enquanto o
algoritmo de correspondéncia Hungaro realiza uma associagdo de previsbes com
caixas de verdadeiros positivos.

Deformable DETR utiliza uma variacdo da atengcdo multi-cabecga, limitando o
campo de atencdo a areas de interesse em vez de toda a imagem, o que reduz
drasticamente a complexidade.

Evolugdes como DINO e RT-DETR introduzem supervisdo densa e métodos
de denoising que mantém o desempenho elevado e otimizam o processamento para
uso em tempo real.

Po6s-processamento
DETR Original:
Nao requer NMS, pois o Transformer produz previsées com um numero fixo

de consultas e elimina duplicagbes de maneira natural.

Evolugoes:
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As modificagdes mantém a auséncia de pds-processamento pesado, o que &
uma das principais vantagens dos Transformers em relagcdo a métodos tradicionais.

Desempenho e Precisdao do modelo:

DETR Original: Oferece alta precisdo, mas com uma troca na velocidade.
Deformable DETR: Consegue atingir precisdo semelhante ao DETR original, mas
com maior eficiéncia e melhor detecgao de objetos menores.
DINO: Atinge a maior precisao (~54 mAP) gragas ao denoising e a uso de ancoras.
RT-DETR: Sacrifica um pouco de precisdo em favor da velocidade, mas ainda assim
mantém uma alta taxa de acerto (~52-53 mAP).
Co-DETR: Melhor abordagem ao ser combinada com o backbone ViT (66 mAP)

Tabela comparativa das diferentes versdes do DETR:

otimizado para baixa
laténcia

foco em tempo real

direcdo autébnoma

Modelo Arquitetura Inovagées Casos de uso Uso de recursos
Arquitetura original | Primeira detec¢ao de
. N Recursos
DETR, Transformer objetos de ponta a Detecgdo de L
. computacionais
DETR encoder-decoder, loss ponta usando objetos de uso
. elevados, custo alto
de correspondéncia Transformers, geral .
. . o para treinar
bipartida eliminando NMS
DETR aprimorado com ,
P L. Atribuicdo hibrida Deteccdo de
estratégias de . N Recursos
L para melhor objetos padrao, . .
Co-DETR | atribuicdo hibrida para . computacionais
o o desempenho sem treinamento
equilibrar os objetivos L . moderados
. cabecotes adicionais aprimorado
de treinamento
Abordagem de . L
. i Mecanismo de Cenarios de alto
remocgao de ruido com . i Recursos
A remocdo de ruido, desempenho que L
DINO caixas ancoras para computacionais
. abordagem baseada requerem
melhor precisao de . L . moderados
L em ancoras localizacdo precisa
localizagdo
DETR em tempo real . . . i
. Supervisdo positiva AplicacGes em Baixo custo
com supervisdo densa, L )
RT-DETR densa hierdrquica, | tempo real, como computacional,

altamente eficiente
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Mecanismo de

atencao deformavel; N Requisitos de
Transformer de N Deteccao de .
foca em regides . recursos reduzidos
De-DETR | encoder-decoder com ) objetos pequenos .
. ) relevantes da imagem; em comparagdo com
atencao deformavel e complexos .
reduz custos o DETR original

computacionais
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APENDICE 4
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Termo de Aceite de Entrega

Objetivo deste documento
Este documento faz parte do Processo da disciplina Residéncia em |A e tem como objetivo
formalizar o aceite da entrega considerando o planejado e o realizado para o periodo.

Data da Reuniao (“gate”) de aprovagao: 7 de nov. de 2024

Participantes da Entrega [matriculados em Residéncia em IA]:

GUILHERME HENRIQUE DOS REIS

Entrega: [descrever a ENTREGA: requisitos e produtos gerados: links para textos, cédigos, videos etc.]

Objetivo: material neste link
Encontrar datasets relevantes e realizar o Fine Tuning de uma versédo do DETR.

Abordagem:

e Busca por Datasets realizada nas plataformas Roboflow, Kaggle, GitHub, Google Académico e Papers With
Code.
e Fine tuning realizado em um notebook python utilizando uma Nvidia A100.

Materiais selecionados:

e Modelo: DETR: End-to-End Object Detection with Transformers
e Dataset: Wound Management and Care (SegSeg)

Conclusao:
Modelo ajustado ao Dataset escolhido e definicdo da aplicagéo final.

Planejamento: [descrever o que pretende fazer para realizar a proxima ENTREGA]

Melhorar o desempenho do modelo ajustado para conseguir boas métricas.

Observacgao: [caso precise fazer alguma observacgao, de qualquer “natureza’]

ACEITE DA ENTREGA:
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CEDRIC LUIZ DE CARVALHO: (I

O objetivo deste Stage foi identificar datasets de detecgao de objetos que fossem de
meu interesse. Escolhi explorar a area da saude, pois acredito que possui grande potencial
para melhorar a qualidade de vida das pessoas. Minha primeira busca foi por datasets
especificas que pudessem auxiliar em diagndsticos médicos, comegando pela doenga de
Sever, com o objetivo de treinar uma rede neural (DETR) para detectar a presenca da
doenga em exames de imagem, como raios X ou tomografias. A busca por datasets foi feita
usando plataformas como Kaggle, Roboflow, PapersWithCode e Google Académico.

A doenga de Sever é uma condi¢cdo ortopédica comum que afeta o calcanhar,
geralmente em criancas e adolescentes durante a fase de crescimento, especialmente entre
os 8 e 14 anos. Ela ocorre devido a uma inflamagao no ponto de crescimento do osso
calcaneo (calcanhar), onde o tendao de Aquiles se insere. Esse ponto de crescimento,
também chamado de apdfise calcanea, € particularmente vulneravel ao estresse mecanico,
especialmente em criangas que praticam atividades fisicas intensas, como correr ou saltar.

Contudo, nao encontrei datasets sobre a doenca de Sever e nao tenho condigdes de
criar um. Em seguida, ampliei minha busca para incluir outras doengas que pudessem ser
identificadas através de exames de imagem, mas ainda assim, ndo encontrei datasets
suficientemente especificos e que me agradassem. Finalmente, encontrei um dataset
voltado para a detecgao e classificagao de tipos de feridas, o qual utilizei para treinar a rede
DETR.

O dataset selecionado possui 4 classes (granulated, necrotic, slough e wound) e
aproximadamente 1700 imagens e foi encontrado na plataforma Roboflow. As classes como
"granulated," "necrotic," "slough" e "wound" sdo essenciais para caracterizar diferentes
estagios e tipos de feridas, facilitando o diagndstico e o tratamento. Aqui esta o que cada
uma delas representa:

e Granulated: Refere-se ao tecido de granulagao, que € um tipo de tecido novo que se
forma durante o processo de cicatrizacdo. Esse tecido é rosado ou vermelho, e sua
presenca indica que a ferida estd em um estagio de cicatrizag&o ativo e positivo.

e Necrotic: Este tipo de tecido esta morto e em decomposicédo. A necrose pode ser
causada por falta de fluxo sanguineo, infeccdo ou trauma. A presenca de tecido
necrotico geralmente indica que a ferida esta em um estagio mais grave e pode exigir
tratamento imediato para prevenir infecgoes.

e Slough: O slough é um tecido morto ou moribundo, geralmente amarelado ou
esbranquicado, que se forma nas feridas cronicas. A presenga de slough indica que
a ferida ainda esta no processo de limpeza, mas pode estar mais propensa a
infeccdo se nao for tratado adequadamente.

e Wound: Refere-se ao estado geral da ferida, independentemente de seu estagio de
cicatrizacdo. Essa classe pode englobar feridas em varias fases, incluindo as abertas
e aquelas em estagios iniciais de cicatrizaco.
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Essas classes sdo fundamentais para o monitoramento da evolugcdo da ferida,
ajudando profissionais da saude a avaliar a necessidade de intervengdes, como
desbridamento, controle de infeccdo e cuidados com o tecido saudavel. Além disso,
permitem um acompanhamento mais preciso do processo de cicatrizagao.

Dessa forma, uma rede neural para classificar feridas nas categorias "granulated”,
"necrotic", "slough" e "wound" pode ser extremamente 0til para os profissionais de saude por
varias razoes:

e Diagnoéstico rapido e preciso: A classificacdo automatizada de feridas usando uma
rede neural pode agilizar o processo de diagnéstico. Profissionais de saude podem
obter resultados rapidos e objetivos, com menos risco de erro humano. Isso é crucial,
especialmente em ambientes de alta pressdo, como hospitais e clinicas de
emergéncia, onde o tempo € essencial.

e Consisténcia e padronizagao: Diferentes médicos ou enfermeiros podem ter
opinides ligeiramente diferentes sobre o estagio de uma ferida devido a subjetividade
envolvida na avaliagao visual. Uma rede neural treinada em um grande conjunto de
dados pode oferecer uma avaliagdo consistente e padronizada, minimizando
variagdes entre os profissionais.

e Acompanhamento ao longo do tempo: Com o uso continuo de uma rede neural, o
sistema pode ajudar a monitorar a evolugdo das feridas ao longo do tempo,
facilitando a deteccdo precoce de complicagbes, como infecgcbes ou demora na
cicatrizacao. Isso pode levar a um tratamento mais proativo e eficiente.

e Assisténcia em ambientes com poucos especialistas: Em areas remotas ou em
unidades de saude com poucos especialistas em feridas, uma rede neural pode atuar
como uma ferramenta de apoio valiosa. Profissionais com menos experiéncia podem
contar com a inteligéncia artificial para ajudar na classificagdo das feridas, orientando
suas decisdes sobre o tratamento adequado.

e Eficiéncia no gerenciamento de dados: Uma rede neural pode processar grandes
quantidades de imagens de feridas rapidamente e armazenar informacgées de forma
estruturada. Isso permite que os médicos acessem rapidamente o histérico de um
paciente, promovendo decisdes mais informadas e baseadas em dados.

e Suporte na educagao e treinamento: Para novos profissionais de saude, uma rede
neural pode funcionar como uma ferramenta de treinamento, ajudando-os a aprender
a identificar e classificar diferentes tipos de feridas. A |A pode fornecer feedback em
tempo real sobre a precisdo de suas avaliagdes, promovendo uma curva de
aprendizado mais rapida.

e Reducgdo de custos: A automatizacao da classificacao de feridas pode reduzir os
custos operacionais em ambientes de saude. Menos tempo sera necessario para a
avaliagdo manual de cada caso, permitindo que os profissionais se concentrem em
tarefas mais complexas e no tratamento dos pacientes.
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Em suma, uma rede neural bem treinada pode ser uma ferramenta poderosa para

melhorar a qualidade do atendimento ao paciente, reduzir a carga de trabalho dos
profissionais de saude e aumentar a eficiéncia do processo de diagndstico e tratamento de

feridas.

O treinamento realizado durou cerca de 3 horas, em uma Nvidia A100, e foi feito em

150 épocas. O batch size utilizado foi de 32, e a Learning Rate foi de 1e-4.Detalhes do
treinamento:

Epocas: O nimero de 150 épocas é uma quantidade razoavel para garantir que o
modelo tenha tempo suficiente para aprender as caracteristicas dos dados.
Dependendo da complexidade do modelo e da distribuicdo dos dados, 150 épocas
podem ser suficientes para alcancar uma boa performance, mas pode ser necessario
monitorar métricas como a perda e a acuracia para avaliar se 0 modelo esta
convergindo adequadamente. Entretanto, devido a grande complexidade do modelo
escolhido, 150 épocas nao foram suficientes.

Batch Size de 32: O batch size de 32 € uma escolha comum e equilibrada. Um
tamanho de batch maior pode acelerar o treinamento e fornecer estimativas mais
precisas do gradiente, mas também requer mais memaria. Como vocé esta usando
uma A100, ela possui bastante meméria, o que possibilita a utilizacdo de batches
relativamente grandes sem que ocorra falta de memoéria. Batch sizes de 32 séo
geralmente eficientes em termos de convergéncia e balanceamento entre velocidade
€ precisao.

Learning Rate (1e-4): A taxa de aprendizado (learning rate) de 1e-4 é moderada, o
que indica que o modelo foi treinado com passos pequenos para ajustar seus pesos
de forma gradual. Taxas de aprendizado mais baixas geralmente ajudam a evitar que
o0 modelo "salte" para solugdes subotimas ou ndo convergentes, embora um valor tao
baixo possa levar a um treinamento mais lento, mas mais estavel. Em alguns casos,
técnicas como learning rate scheduling ou warm-up podem ser usadas para ajustar
essa taxa durante o treinamento, aumentando a velocidade de convergéncia no inicio
e diminuindo no final para refinar o modelo.

Apoés o treinamento, realizei o teste do modelo em dados nao vistos durante o treinamento.
Infelizmente o modelo nao performou bem nos meus testes iniciais. Consegui com um
primeiro treinamento por 50 épocas uma precisdao média (AP) de 12%. Que é um resultado
muito ruim.
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Ap6s fazer o fine tuning do modelo e conseguir resultados ruins, decidi ajustar o modelo
novamente, por mais 150 épocas. Consegui uma leve melhora nas métricas, entretanto o
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Uma AP (Average Precision) baixa em um modelo de detecg¢ao de objetos, como o DETR
(DEtection TRansformer), pode ser causada por diversos fatores, como:

e Base de Dados Inadequada
e Imagens Mal Rotuladas: Os dados de treinamento podem conter rétulos incorretos,
imprecisos ou inconsistentes, o que afeta o desempenho do modelo.

Instituto de Informatica (INF) - UFG
Alameda Palmeiras, Quadra D, Campus Samambaia
Fone: (62) 3521-1181 / Fax: (62) 3521-1182



MINISTERIO DA EDUCAGAO @ ‘
&G UFG

UNIVERSIDADE FEDERAL DE GOIAS UNIVERSIDADE
INSTITUTO DE INFORMATICA “ FEomAL R COmS

e Desequilibrio de Classes: Se houver um grande desequilibrio entre as classes
(muitas amostras de algumas classes e poucas de outras), o modelo pode ter
dificuldade em aprender de forma eficaz.

e Variedade de Contextos Insuficiente: Imagens muito semelhantes ou com pouca
variagao de fundo podem levar a um modelo que ndo generaliza bem para novos
cenarios.

Configurag¢ao do Modelo

e Hiperparametros Desajustados: Parametros como taxa de aprendizado, numero de
camadas, numero de queries, etc., podem estar mal configurados.

e Tamanho da Imagem: A resolucao das imagens de entrada pode ser inadequada,
impactando a qualidade das detecgdes.

e Ajustes Inadequados na Loss Function: A fungao de perda pode estar mal ajustada,
nao penalizando corretamente os erros de detecgao.

Arquitetura do Modelo

e Preprocessamento de Imagens: Transformacgdes de imagem durante o treinamento e
inferéncia podem estar aplicadas de forma inconsistente ou errada.

e Modelo Base Mal Treinado: Se os pesos iniciais do modelo foram treinados de forma
inadequada ou n&o foram inicializados com bons pesos pré-treinados, isso pode
afetar a performance.

e Erro na Implementagao: Problemas como bugs no cédigo que ajusta a arquitetura do
DETR ou nas fungdes que manipulam os dados de entrada/saida.

Aspectos de Treinamento

e Numero Insuficiente de Epocas: O modelo pode n3o ter treinado por tempo suficiente
para convergir.

e Sobretreinamento ou Subtreinamento: Um modelo que treinou excessivamente pode
ter overfitting, enquanto um modelo com pouco tempo de treinamento pode estar
subtreinado.

e Técnicas de Regularizacao: A falta de regularizagdo, como dropout, pode fazer o
modelo aprender padrdes especificos e ndo generalizaveis.

Qualidade das Anotagoes

e Imprecisdes nas Anotagdes: Anotacdes de bounding boxes que nao correspondem
bem aos objetos nas imagens podem impactar negativamente a performance.
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e Formatos de Anotagao Inconsistentes: Anotagdes que nao seguem um padrao (por
exemplo, diferentes escalas ou coordenadas inconsistentes) podem confundir o

modelo durante o treinamento.

Problemas com a Avaliagao

e Meétricas Incorretas: O calculo da AP pode estar implementado de forma errada,
levando a uma avaliacdo incorreta da performance.

e Threshold de Deteccao Mal Ajustado: Se o threshold de confianga para classificar
uma detecgdo como positiva for muito alto ou muito baixo, pode impactar a métrica

AP.

Complexidade do Problema

e Cenario Desafiador: Se o dataset contiver objetos com grande variagao de escala,
oclusdes, ou cenarios complexos, a dificuldade de deteccdo aumenta.

e Overlap de Objetos: Quando muitos objetos se sobrepdem, o modelo pode ter
dificuldade em diferenciar e detectar corretamente.
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Termo de Aceite de Entrega

Objetivo deste documento
Este documento faz parte do Processo da disciplina Residéncia em |A e tem como objetivo
formalizar o aceite da entrega considerando o planejado e o realizado para o periodo.

Data da Reuniao (“gate”) de aprovagao: 13 de nov. de 2024

Participantes da Entrega [matriculados em Residéncia em IA]:

GUILHERME HENRIQUE DOS REIS

Entrega: [descrever a ENTREGA: requisitos e produtos gerados: links para textos, cédigos, videos etc.]

Objetivo: material neste link
Melhorar as métricas dos modelos treinados no dataset de detecgéo de feridas.

Abordagem:
e Testes com o modelo YoloV8 Large para verificar a corretude das configuragdes de treinamento (ajuste fino) e
do dataset selecionado.
e Investigacdo de possiveis problemas no fluxo de treinamento.

Materiais selecionados:

e Modelo: YoloV8 Large usado para definir um ponto de partida para novos experimentos.
e Dataset: “Nevus Dataset” selecionado no lugar de “Wound Management and Care Dataset”.

Conclusao:
Substituigdo do dataset de detecgao de feridas pelo dataset de detecgdo de melanomas na pele e modelo base
treinado no novo dataset.

Planejamento: [descrever o que pretende fazer para realizar a préxima ENTREGA]

Testar o DETR no Dataset Nevus com o objetivo de superar o baseline estabelecido pelo modelo
YoloV8 Large.

Observacgao: [caso precise fazer alguma observagao, de qualquer “natureza’]
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ACEITE DA ENTREGA:

CEDRIC LUIZ DE CARVALHO: (11D

O objetivo deste stage era melhorar as métricas dos modelos treinados para o
dataset de deteccdo de feridas. No gate anterior, foi sugerido testar uma abordagem
diferente, uma vez que o modelo DETR (DEtection TRansformer) apresentou um
desempenho abaixo do esperado no dataset utilizado. Diante disso, optei por explorar o
modelo YOLOvV8 Large, buscando entender se o baixo desempenho era uma questdo de
configuracao ou de inadequacgao do dataset ao tipo de modelo.

O primeiro passo foi realizar o treinamento do modelo YOLOv8 Large para
comparagao direta com o desempenho do DETR. O treinamento foi realizado utilizando uma
NVIDIA DGX A100, levando cerca de 2 horas para 300 épocas, com as configuragoes
padrao do modelo (batch size, learning rate, etc.).

O desempenho do YOLOv8 também foi insatisfatério, com métricas similares ao
DETR, indicando que o problema nao estava nas configuragdes dos modelos, ja que ambos
utilizaram as definicbes padrao.

Dado o baixo desempenho dos dois modelos testados (DETR e YOLOvV8), comecei a
investigar a origem do problema. Descartei a hipotese de configuracdo inadequada, pois os
modelos foram treinados com hiperparametros padrao e um numero suficiente de épocas.

Problema no Dataset: O dataset utilizado para a detecgéo de feridas foi originalmente
criado para segmentagdo de instancias, ndo para detecgédo de objetos. As bounding boxes
utilizadas foram extraidas diretamente das mascaras de segmentagéo, o que resultou em
anotagdes imprecisas e inconsistentes para tarefas de deteccao. Isso afetou negativamente
a capacidade dos modelos de detectar as classes corretamente.

Diante da descoberta, considerei utilizar modelos de segmentacao de instancias para
se alinhar melhor com o formato original do dataset. No entanto, devido ao tempo
necessario para a implementagao e treinamento desses modelos, decidi que seria mais
eficiente buscar um novo dataset que fosse adequado para detecgao de objetos.

Realizei uma nova pesquisa em plataformas como Kaggle, Roboflow e Google
Dataset Search, com foco em datasets voltados para detecgéo de objetos na area da saude.

Critérios de Selecdo: Busquei um dataset que possibilitasse a construcido de uma
aplicacao pratica e util para melhorar a qualidade de vida das pessoas.

Encontrei um novo dataset com imagens para detecgdo de melanomas em pele
humana. O novo dataset possui anotagcbes compativeis com tarefas de detecgao, o que
evita o problema encontrado anteriormente.

O dataset selecionado para o novo treinamento possui imagens rotuladas para
deteccao de lesdes cutaneas. Este conjunto de dados inclui 8 classes distintas, cada uma
correspondendo a diferentes tipos de lesdes de pele, conforme listado abaixo:
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1. Nevus (Nevo):

e Nevos sdo proliferagcbes benignas de melandcitos (células que produzem
melanina). Eles podem aparecer em varias formas e cores, desde tons de
pele até marrom escuro, sendo comumente conhecidos como "sinais" ou
"pintas".

2. Melanoma:

e O melanoma é um tipo agressivo de cancer de pele que se origina nos
melandcitos. E essencial detectar o melanoma precocemente, pois ele pode
se espalhar para outras partes do corpo se nao tratado a tempo.
Caracteriza-se por mudancas na aparéncia de uma lesdo pré-existente ou
pelo surgimento de novas lesdes assimétricas, com bordas irregulares,
variagdes de cor e diametro aumentado.

3. Seborrheic Keratosis (Queratoses Seborréicas):

e S3o tumores benignos da pele, geralmente em forma de placas ou papulas
elevadas, com superficie cerosa ou escamosa. Essas lesdes sdo comuns em
pessoas mais velhas e nao estdo associadas ao risco de transformacao
maligna.

4. Lentigo NOS (Lentigo Nao Especificado):

e Lentigos sdo manchas escuras na pele causadas pelo aumento da produgéo
de melanina. A classificagcdao "NOS" (Not Otherwise Specified) indica que
esses lentigos ndo se enquadram em categorias mais especificas, como
lentigo solar ou lentigo maligno.

5. Lichenoid Keratosis (Queratoses Liquenoides):

e Uma variante da queratose que surge apds a regressdo de uma lesao solar,
resultando em uma aparéncia semelhante ao liquen. Frequentemente
confundida com outras lesdes pigmentadas devido a sua coloragao escura.

6. Solar Lentigo (Lentigo Solar):

e Também conhecido como manchas senis ou manchas solares, sao lesdes
benignas causadas pela exposi¢do prolongada ao sol, comuns em areas
expostas, como o rosto, dorso das maos e ombros. Geralmente, tém
coloracdao marrom e bordas bem definidas.

7. Cafe-au-Lait Macule (Mancha Café-au-Lait):

e Maculas planas de coloragcdo marrom claro a marrom escuro, que podem
estar presentes desde o nascimento. Embora sejam benignas, multiplas
manchas café-au-lait podem ser indicativas de condi¢gdes genéticas, como a
neurofibromatose.

8. Atypical Melanocytic Proliferation (Proliferacao Melanocitica Atipica):

e Refere-se a lesbes com caracteristicas melanociticas atipicas, que nao sao
claramente benignas nem malignas. Essas lesGes precisam ser avaliadas
com mais detalhes para determinar se podem evoluir para melanoma.
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A selecao deste dataset foi motivada pela sua estrutura clara e anotagdes
adequadas para tarefas de detecgdo de objetos, alinhando-se melhor com os modelos de
deteccdo baseados em bounding boxes. A presenga de multiplas classes relacionadas a
diferentes tipos de lesbes cutdneas também possibilita a criagdo de uma aplicagdo com
impacto clinico significativo, potencialmente auxiliando no diagndstico precoce e na triagem
de condicdes dermatologicas.

Apoés selecionar o novo dataset, optei por reiniciar o treinamento utilizando o modelo
YOLOvV8, com o objetivo de criar um baseline antes de experimentar modelos mais
complexos baseados em Transformers.

Configuragoes do Treinamento:

- Modelo: YOLOVS8 Large

- Hardware: NVIDIA DGX A100

- Numero de Epocas: 300

- Tempo Total: Aproximadamente 5 horas

O modelo YOLOvVS8L obteve métricas significativamente melhores em comparagéo
com o dataset anterior de feridas. A precisdo (AP) inicial foi encorajadora, sugerindo que a
escolha de um dataset mais adequado para deteccdo fez uma diferenga crucial. Com um
baseline estabelecido utilizando o YOLOVS8, os préximos passos incluem:

e Experimentar Modelos Baseados em Transformers: Pretendo testar o DETR
novamente e modelos mais recentes para avaliar se eles podem superar o
desempenho do baseline no novo dataset.

e Aprimorar a Analise das Métricas: Monitorar métricas de preciséo e recall ao
longo das épocas para ajustar hiperparametros como learning rate e técnicas
de regularizacao.

e Implementacdo de Técnicas de Data Augmentation: Melhorar a robustez do
modelo aplicando transformacbées no dataset para simular variagdes de
iluminacao, ruido e rotacao.

A troca de dataset foi um passo necessario para entender a real capacidade dos
modelos de detectar padrdes em imagens médicas. A licdo principal deste stage foi a
importancia de alinhar o tipo de modelo com o formato e propésito do dataset. No futuro,
buscarei sempre garantir que o dataset esteja corretamente anotado para a tarefa
pretendida, evitando ajustes que possam comprometer a qualidade dos resultados.

Resultados do treinamento:
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Ao analisar os treinamentos realizados com o dataset de feridas e o dataset de
melanoma, é muito claro a diferencga entre eles. Mesmo utilizando o mesmo modelo as
meétricas relacionadas ao dataset de melanoma foram melhores em todos os cenarios.
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APENDICE 5
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Termo de Aceite de Entrega

Objetivo deste documento
Este documento faz parte do Processo da disciplina Residéncia em |A e tem como objetivo

formalizar o aceite da entrega considerando o planejado e o realizado para o periodo.

Data da Reuniao (“gate”) de aprovacao: 28 de nov. de 2024

Participantes da Entrega [matriculados em Residéncia em IA]:

GUILHERME HENRIQUE DOS REIS

Entrega: [descrever a ENTREGA: requisitos e produtos gerados: links para textos, cédigos, videos etc.]

Objetivo: material neste link
Melhorar as métricas do modelo baseline treinado no dataset para a detecgéo de doengas na pele humana.

Abordagem:

e Treinar modelos baseados em transformers e modelos baseados em CNN no mesmo dataset, realizando uma
investigagéo e otimizagéo de hiperparametros a fim de conseguir extrair o melhor resultado possivel de cada
modelo.

Materiais selecionados:

e Modelos:

o YOLOv11x
o DETR

o YOLOv8x
o  Florence2.

Concluséo:
Resultado inferior ao esperado, mas acima do baseline.

Planejamento: [descrever o que pretende fazer para realizar a proxima ENTREGA]

Produtizar o melhor modelo avaliado de modo que seja possivel utiliza-lo de forma simplificada.

Observacgao: [caso precise fazer alguma observacgao, de qualquer “natureza’]

Duavida em relacédo ao planejamento: seguir para a préxima etapa (produtizar o modelo) ou realizar
mais investigagoes e testes com esses modelos?
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ACEITE DA ENTREGA:

CEDRIC LUIZ DE CARVALHO: (11D

O Stage anterior teve como objetivo principal investigar as causas do baixo
desempenho de modelos de detecc¢ao de objetos em um dataset inicial de feridas e propor
solugdes que melhorassem suas métricas de avaliagdo. Inicialmente, foi observado que os
modelos DETR (DEtection TRansformer) e YOLOvV8 apresentaram resultados
insatisfatérios ao serem aplicados nesse dataset. Uma analise detalhada revelou que o
problema residia nas anotagdes, que foram originalmente projetadas para segmentagao de
instancias, tornando-as inadequadas para tarefas de detecc¢ao de objetos.

A solugao encontrada foi substituir o dataset original por um novo, desenvolvido
especificamente para detecgao de lesdes cutaneas e contendo anotagdes adequadas a
essa tarefa. Com essa mudanca, foi possivel estabelecer um baseline promissor utilizando
o modelo YOLOvVS8 Large, marcando o inicio de uma nova fase de experimentos voltados a
superacao desse baseline com arquiteturas mais avancadas.

Nesta Semana, o foco esteve na superagéo do baseline estabelecido pelo YOLOv8
Large no novo dataset. Foram testadas diferentes arquiteturas de modelos de detecgéo de
objetos, tanto baseadas em transformadores quanto em redes convolucionais, além de um
modelo multimodal de ultima geragdo. Abaixo estdo os detalhes das abordagens realizadas:

Experimento com DETR (DEtection TRansformer)

O primeiro experimento utilizou o DETR, uma arquitetura baseada em
transformadores que revolucionou a detecgao de objetos ao introduzir um mecanismo de
atencao global em substituicdo as tradicionais redes convolucionais. Optou-se pela variante
DETR Base, dado o longo tempo de treinamento exigido para variantes mais complexas. O
treinamento foi realizado utilizando uma GPU NVIDIA A100 de 80GB e foi configurado para
rodar por 150 épocas.

Resultados:

e O modelo obteve um aumento de 8 pontos no mAP em relagcio ao baseline do
YOLOVS8 Large, mas o desempenho geral foi considerado abaixo do esperado.
e Principais limitagdes:
1. O DETR exige grandes quantidades de dados bem anotados para alcangar
seu pleno potencial, o que ndo era o caso do dataset utilizado.
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2. Seu mecanismo de atencao global pode ter dificuldades em capturar
variagdes localizadas, que sao tipicas de lesbes cutaneas, enquanto

arquiteturas otimizadas para detecg¢ao de objetos podem lidar melhor com
esses padrdes.

Testes com Modelos Baseados em CNNs

A seguir, foram realizados experimentos com modelos baseados em redes
convolucionais, buscando avaliar o desempenho dessas arquiteturas, que tradicionalmente
lideram em tarefas de deteccao de objetos:

YOLO11x

O YOLO11x, uma das versdes mais recentes da familia YOLO, foi treinado por 250
épocas. Esta arquitetura representa avangos significativos em relagéo as versoes
anteriores, com melhorias em preciséo e otimizagao.

e Resultado: mAP de 63 pontos, marcando o melhor desempenho entre os
modelos testados.
e Fatores de sucesso:
o A eficacia das redes YOLO em detectar objetos em tempo real.
o Sua robustez em identificar padrdes localizados, essenciais para
deteccdo de lesbes.

YOLOvV8x

Outro teste foi realizado com o YOLOv8x, uma variante mais robusta do YOLOv8
Large. Este modelo foi treinado por 300 épocas.

e Resultado: mAP de 59 pontos, ficando abaixo do YOLOv11x, mas ainda
superior ao baseline inicial de 53 pontos.
e Possiveis causas do desempenho inferior:
o Limitagbes na arquitetura do YOLOv8x em capturar variagdes mais
sutis, em comparagdo com o YOLOv11x.

Experimento com Florence 2

Por fim, foi testado o modelo Florence 2, desenvolvido pela Meta, um framework
avancgado que integra dados visuais e textuais utilizando aprendizado multimodal (LLM).
Este modelo é projetado para lidar com tarefas visuais complexas de maneira unificada.
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e Treinamento: Devido ao alto custo computacional, foi treinado por apenas 30

épocas.

e Resultado: mAP de 62 pontos, posicionando-se proximo ao YOLOv11x, mesmo

com treinamento limitado.

e Conclusoées: Florence 2 demonstrou grande potencial, sugerindo que, com mais
recursos e treinamento, poderia competir de forma justa com as melhores

arquiteturas CNN.

Modelo

YOLOv8

Large

DETR Base

YOLO11x

YOLOv8x

Florence 2

Epoca

300

150

250

300

30

mAP

53

61

63

59

62

Comentarios

Baseline inicial.

Melhorou o baseline, mas nao atingiu o esperado
devido a limitacdes no dataset e atencao global.

Melhor desempenho geral, comprovando a maturidade
das arquiteturas YOLO.

Desempenho solido, mas inferior ao YOLOv11x.

Resultado surpreendente dado o pouco treinamento,
indicando alto potencial.

Analise Comparativa dos Resultados

O YOLOv11x alcangou o melhor desempenho, com um mAP de 63 pontos,
superando o baseline estabelecido pelo YOLOvVS8 Large. Isso reforga a eficacia das
arquiteturas YOLO em tarefas de detecgao de objetos, especialmente em cenarios que
exigem identificacado de padrdes localizados, como a deteccao de lesdes cutaneas.

Embora o DETR e o Florence 2 tenham mostrado potencial, o primeiro enfrentou
desafios relacionados ao tamanho do dataset e a natureza das anotagdes, enquanto o
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segundo foi limitado pelo tempo de treinamento. O Florence 2, no entanto, destacou-se
como uma solugao promissora, especialmente para futuras implementagdes que possam
explorar sua capacidade multimodal.

Com base nesses resultados, os proximos passos devem incluir:

1. Investimento em mais recursos para explorar o Florence 2 de maneira completa.

2. Testes com datasets expandidos e mais diversificados para avaliar o desempenho do
DETR em condi¢des ideais.

3. Exploragao de versodes ainda mais avancadas do YOLO e possiveis combinagdes de
técnicas de atengao com CNNs.
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Termo de Aceite de Entrega

Objetivo deste documento
Este documento faz parte do Processo da disciplina Residéncia em |A e tem como objetivo
formalizar o aceite da entrega considerando o planejado e o realizado para o periodo.

Data da Reuniao (“gate”) de aprovagao: 5 de dez. de 2024

Participantes da Entrega [matriculados em Residéncia em IA]:

GUILHERME HENRIQUE DOS REIS

Entrega: [descrever a ENTREGA: requisitos e produtos gerados: links para textos, cédigos, videos etc.]

Material de apoio: E Stage10 - Processo

Objetivo:
Melhorar as métricas do modelo treinado no dataset anterior para a detec¢ao de lesdes cutaneas.

Abordagem:

Transformei o dataset HAM10000, originalmente destinado a classificagdo, em um conjunto de deteccao
de objetos através de anotacdes manuais feitas no CVAT, aproximadamente 10k imagens. Apliquei
técnicas de data augmentation para aumentar o nimero de exemplos no subset de treino, além de testar e
treinar o modelo YOLO11x.

Materiais Selecionados:

e Dataset: HAM-10000 (“Skin Cancer MNIST”, 7 classes e 10.000 imagens anotadas manualmente).
e Modelos: YOLO11x.

Resultados Obtidos:

e Dataset anotado e publico.

e mAP @0.5:0.95: 73.4%

e Recall: 78.7%

e Precisao: 84.5%
Conclusao:

Os resultados mostraram uma melhora significativa em relagao ao baseline, destacando o impacto de um
dataset robusto e otimizagdes no treinamento.

Planejamento: [descrever o que pretende fazer para realizar a pr6xima ENTREGA]
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Observacgao: [caso precise fazer alguma observacgao, de qualquer “natureza’]

ACEITE DA ENTREGA:

CEDRIC LUIZ DE CARVALHO: (T

Durante o ultimo gate, estava em duvida sobre a direcdo a seguir: deveria realizar
mais experimentos e treinamento de modelos para melhorar as métricas obtidas até entao,
ou deveria produtizar o melhor modelo que havia conseguido? Apds discutir com alguns
orientadores, decidi focar em melhorar os modelos existentes. Levantei algumas hipoteses
para justificar a baixa performance dos modelos anteriores, sendo a principal delas a
qualidade e o tamanho do dataset utilizado.

Resolvi concentrar meus esforgos inicialmente na resolugao desse problema.
Considerei aplicar diversas técnicas, como aumento de dados (data augmentation),
pré-processamento das imagens, e buscar novos datasets mais robustos e amplos. Acabei
optando por procurar novos datasets que fossem maiores e mais conhecidos. Encontrei
varios datasets renomados sobre doencgas de pele, mas a maioria era destinada a tarefa de
classificacdo e n&do a detecc¢do de objetos. Entre eles, escolhi o HAM10000, um dataset com
10.000 imagens de lesbes de pele humana, divididas em 7 classes. Este dataset € uma
amostra retirada do ISIC Archive.

Sobre o ISIC Archive

O ISIC Archive (International Skin Imaging Collaboration) € uma das maiores bases
de dados do mundo voltada para a dermatologia. Ele reiine imagens dermatoscépicas de
alta qualidade, contribuindo para a pesquisa de doengas de pele, especialmente melanoma
e outras condicdes relacionadas. O objetivo principal do ISIC é promover o avango da
deteccao precoce de cancer de pele, fornecendo recursos para treinamento e avaliacédo de
modelos de aprendizado de maquina, bem como educar clinicos e pesquisadores.

Além de imagens, o ISIC oferece uma ampla gama de ferramentas e recursos, como
metadados sobre pacientes e diagndsticos confirmados, além de desafios anuais para a
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comunidade cientifica. Essas iniciativas tém impulsionado inovac¢des em inteligéncia artificial
e aprendizado profundo para classificagdo e segmentacao de lesdes cutaneas.

Transformando o HAM10000 em um Dataset de Detecgao:

Como o HAM10000 era destinado a classificagao e nao a detecgao, precisei explorar
alternativas para adapta-lo. Considerei as seguintes abordagens:

1. Estabelecer bounding boxes fixas: Determinar regides predefinidas na imagem
onde as lesdes possivelmente estariam localizadas. Essa abordagem tem baixa
preciséo, pois as lesdes podem variar muito em tamanho e localizagao.

2. Modelos de segmentagao automatica: Utilizar ferramentas de segmentacao para
identificar automaticamente as lesdes e extrair bounding boxes a partir das mascaras
geradas. Apesar de promissor, o desempenho dependia fortemente da qualidade do
modelo de segmentacgao utilizado.

3. Uso de bibliotecas como OpenCV (cv2): Aplicar técnicas de processamento de
imagem, como deteccao de bordas e contornos, para identificar lesdes. Embora
eficiente para padroes bem definidos, a variabilidade nas imagens tornava os
resultados inconsistentes.

Nenhuma dessas abordagens produziu resultados satisfatérios para a tarefa. Por
isso, optei por realizar a anotagdo manual do dataset utilizando o CVAT (Computer Vision
Annotation Tool). Configurei o ambiente na minha maquina e comecei o processo, anotando
todas as 10.000 imagens. Essa etapa demandou a maior parte do meu esforgo, pois foi
bastante demorada.

Dataset Anotado: HAM10000-SKIN-CANCER-DETECTION

Durante o desenvolvimento do projeto, anotei manualmente o dataset HAM10000
para torna-lo adequado a tarefa de detec¢ao de objetos. Para compartilhar esse recurso
com a comunidade cientifica e de desenvolvimento, disponibilizei o dataset de forma publica
na plataforma Roboflow. Ele pode ser acessado através do link: HAM10000-ANNOTATED.

Sobre o Dataset HAM10000-SKIN-CANCER-DETECTION

Este dataset € uma versao adaptada do “Skin Cancer MNIST” - HAM10000 original -
convertida de uma tarefa de classificacdo para deteccao de lesdes cutdneas. Ele contém:

e 10.000 imagens de les6es de pele humana anotadas manualmente com bounding
boxes.
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e Divisdo em 7 classes principais de lesdes cutaneas, incluindo:
o Melanoma (mel): Lesdo maligna com alta prioridade clinica.
Nevos (nv): Lesdes benignas comuns.
Carcinoma Basocelular (bcc): Tipo de cancer de pele com bom prognéstico.
Ceratoacantoma/Seborreica (bkl): Lesdes benignas.
Queratoses Actinicas (akiec): Lesdes pré-malignas.
Vasculite (vasc): Lesdes raras inflamatdrias.
Dermatofibroma (df): Lesbes benignas comuns.

O O O O O O

Formato e Estrutura
O dataset foi organizado de forma a facilitar seu uso em tarefas de visao computacional:

Formato das imagens: PNG/JPG.
Anotacgoes: Disponiveis nos formatos PASCAL VOC, COCO JSON, e YOLO TXT,
para compatibilidade com diversas bibliotecas de aprendizado profundo.
e Divisdo dos dados:
o Treino: 70% (7.000 imagens).
o Validagao: 20% (2.000 imagens).
o Teste: 10% (1.000 imagens).

Objetivo do Dataset

Este recurso foi criado para ajudar pesquisadores e desenvolvedores a avangar no
campo da deteccédo de lesdes cutaneas, permitindo o uso em algoritmos de aprendizado
profundo. Ele é ideal para treinar e avaliar modelos como YOLO, DETR, e outros
frameworks modernos de detecgéo de objetos.

Como Acessar

O dataset esta disponivel gratuitamente no Roboflow e pode ser utilizado para fins
de pesquisa e desenvolvimento. Interessados podem acessar o link
HAM10000-ANNOTATED para visualizar, explorar, e baixar o conjunto de dados nos
formatos desejados.

Treinando o Modelo com o Novo Dataset

Apods anotar as imagens, reorganizei o dataset em trés partes: 70% para treino, 20%
para validacao, e 10% para teste. Para ampliar a diversidade, apliquei técnicas de data
augmentation, como alteracado de exposi¢ao e random crop, no subset de treino,
aumentando-o para 23.000 imagens. As divisdes finais foram:
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e 23.000 imagens de treino
e 2.000 imagens de validagao
e 1.000 imagens de teste

Utilizei o modelo YOLO11x (uma versao maior e mais poderosa do YOLO11) e
treinei por 150 épocas. Apesar das limitagcdes de tempo, os resultados preliminares
indicaram melhorias em comparagao com os modelos anteriores, sinalizando o potencial do
novo dataset para deteccéo de lesdes cutaneas.

Métricas e Resultados Obtidos

Apos treinar o modelo YOLO11x por 150 épocas, obtive os seguintes resultados
principais:

mAP (mean Average Precision) @0.5: 85.2%
mAP @0.5:0.95: 73.4%

Recall: 82.7%

Precision: 84.5%

Os resultados mostraram uma melhora significativa em relagdo aos modelos
anteriores (63% mAP). O principal ponto foi que a incorporagéo do novo dataset e as
técnicas de data augmentation contribuiram diretamente para a diversidade e a
representatividade das imagens, aumentando a capacidade do modelo de generalizar para
NOvVOoS Casos.

Desafios Enfrentados
Apesar das melhorias, o processo nao foi isento de desafios:

1. Qualidade das anotagoes:
Embora o CVAT tenha sido eficiente para realizar as anotagbes, erros humanos
durante o processo de rotulagem sao inevitaveis.

2. Desequilibrio de classes:
As 7 classes do HAM10000 apresentavam um desequilibrio significativo. Classes
menos representadas, como “Vasculite” e “Dermatofibroma”, tiveram menos
exemplos anotados, prejudicando o desempenho do modelo nessas categorias.

3. Limitagées computacionais:
Embora o modelo YOLO11x seja poderoso, seu treinamento foi custoso em termos
de tempo e recursos computacionais. Usei uma maquina equipada com GPUs
NVIDIA A100, mas ainda assim enfrentei gargalos, especialmente na fase inicial do
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treinamento, quando os parametros ainda nao estavam otimizados.

4. Generalizagao para casos reais:
Apesar do bom desempenho no treinamento, a aplicagdo em imagens reais pode
demonstrar uma queda na precisdo. Isso destacou a importancia de incorporar
exemplos de imagens mais diversificadas e com maior variacdo nas condigdes
ambientais no treinamento.

Reflexoes Finais

O uso de inteligéncia artificial na detec¢ao de doencgas de pele apresenta um
potencial imenso para impactar positivamente o diagndstico precoce e a tomada de decisio
clinica. A transigao para um dataset maior e mais robusto foi um divisor de dguas no projeto,
destacando a importancia de uma base de dados bem estruturada e representativa para o
sucesso de modelos de aprendizado profundo.

Com os resultados promissores obtidos até agora, estou confiante de que, com o
refinamento continuo e parcerias estratégicas, sera possivel desenvolver um sistema
altamente eficaz para suporte ao diagnéstico dermatolégico. Essa iniciativa também tem o
potencial de abrir portas para novos projetos em areas correlatas, como a detecgéo de
outras condi¢cdes médicas em imagem.
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